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EinfGhrung
in das Gesenkschmieden und
seine Prozessparameter

Beim Gesenkschmieden wird ein auf Um-
formtemperatur erhitztes Halbzeug durch
das SchlieBen von Ober- und Untergesenk
in eine gewiinschte Form gebracht. Wah-
rend des SchlieBvorgangs wird {iber-
schiissiges Material kontrolliert durch
den sich verengenden Gratspalt in den
Gratbahnbereich der Gesenkform gelei-
tet. Die Verengung des Gratspalts sowie
die begrenzte Kapazitat des Gratbahnbe-
reichs erzeugen einen Widerstand gegen

Das Teilprojekt ,Transparente Kl-gestiitzte Prozessmodellierung im
Gesenkschmieden“ des Schwerpunktprogramms (SPP) 2422 der Deut-
schen Forschungsgesellschaft (DFG) strebt die Optimierung des Ge-
senkschmiedens durch den Einsatz kiinstlicher Intelligenz (KI) an.
Bisher werden MaterialaufmaBe genutzt, um Prozessschwankungen
zu kompensieren. Erklarbare KI-Modelle ermoglichen die Analyse der
Wirkzusammenhange zwischen Prozessparametern auf Geometrieab-
weichungen und sollen zukiinftig zur Optimierung der Prozess- und
Werkzeuggestaltung genutzt werden. Dadurch konnen Material- und
Energiebedarf reduziert werden, was zur Steigerung der Nachhaltig-

keit in der Massivumformung beitragt.

das AbflieBen des Materials, wodurch ein
definierter Gegendruck aufgebaut wird.
Der Gegendruck sorgt dafiir, dass auch
komplexe Bereiche der Gesenkform voll-
standig ausgefiillt werden, da das Materi-
al aufgrund des begrenzten Abflusses
in die Vertiefungen zuriickgedriickt wird
[1, 6]. Dieser Effekt ist entscheidend fiir
die Vermeidung von Formfiillungsfehlern,
erfordert jedoch eine genaue Dosierung
des tiberschiissigen Materials, da zu viel
oder zu wenig Gratmaterial den Prozess
negativ beeinflussen kann. Das Gratvolu-
men wird durch die Gratspaltgeometrie
und die dort wirkenden Reibungsverhalt-
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nisse beeinflusst. Seine Entstehungsbe-
dingungen bestimmen maBgeblich den
Materialfluss im Gesenk und wirken sich
erheblich auf die Energie- und Material-
effizienz eines Schmiedeprozesses aus.
Das tberschiissige Material wird vor der
Umformung ebenfalls erwdrmt und muss
nach der Umformung entfernt werden,
was zusatzlichen Arbeits- und Energie-
aufwand verursacht. Zwar hat sich die
Gratbildung als verldssliche Methode zur
Sicherstellung der Formfiillung bei se-
rienschmiedetypischen Prozessschwan-
kungen bewahrt, jedoch sollte das Gratvo-
lumen aus Effizienzgriinden so klein wie
moglich gehalten werden [2].

Die Reduzierung von Sicherheitszugaben
in Schmiedeverfahren hiangt entscheidend
von den Moglichkeiten und der Qualitét der
Prozessiiberwachung und -regelung ab. In
Serienprozessen stellt insbesondere der
zeitabhdngige Warmeeintrag eine beson-
dere Herausforderung dar, da die thermi-
sche Tragheit der Materialien sowie die
variierenden Warmeleitkoeffizienten zu
nichtlinearen und komplexen thermischen
Verhiltnissen fiihren. Diese Faktoren er-
schweren eine genaue Vorhersage und
Steuerung der Temperaturverteilung und
deren Einfluss auf den Materialfluss. Die
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Zeit Zihler | Einlege- | Radius | Masse | Tofen TGesenk Fmax Gratbahn- | Gratdicke Datei
pos. X in mm ing in °C in °C in kN radius in in mm
in mm mm
14:10:00 39361 0,72 15 221 975 1216 1587 26,59 2,85 ...87.me3dpc Tabelle 1. Exemplari-
14:11:00 | 39362 | 0,5 15,1 221 | 1019 | 1245 1516 | 26,75 2,64 .63.me3dpc | Scher, verkiirzter Auszug
— 3 aus der Prozessdaten-
14:11:00 39363 1,29 152 220 1064 1275 1514 27,13 2,75 ...10.me3dpc bank des Demonstrator-
14:11:00 39364 0,545 15,1 221 1116 1303 1410 27,73 2,53 ... 03.me3dpc prozesses
14:11:00 39365 1,09 15,1 220 1166 1329 1391 28,07 2,48 ...32.me3dpc

hohen Werkstiicktemperaturen und schmie-
debedingten Verschmutzungen beispiels-
weise durch den Schmierstoff erschweren
zudem die prdzise Datenerfassung im
laufenden Betrieb. Qualitatsiiberpriifun-
gen erfolgen deshalb bisher stichproben-
artig und zumeist taktil, womit die er-
fassten Datenmengen nur lokal und sehr
begrenzt sind [3].

Der Zusammenhang zwischen der
Gratbildung und der Formfiillung eines
Gesenkschmiedeteils lasst sich auf die
GesetzméBigkeit der Volumenkonstanz
zuriickfiihren. Allerdings wird dieser
grundlegende Prozess nicht ausschlieB3-
lich durch die komplexen, lokalen Tempe-
raturverteilungen beeinflusst, sondern
auch durch die Wechselwirkungen zwi-
schen der aufgebrachten Umformkraft
und den Reibungsverhdltnissen an den
Kontaktflachen im Gesenk [1]. Diese und
weitere Faktoren, wie z.B. auch ein Sto-
Belversatz der Umformmaschine, wirken
sich auf den Materialfluss aus und be-
stimmen sowohl die Qualitat der Formftil-
lung als auch das Volumen und die Geo-
metrie des entstehenden Grats [4].

Die Erfassung bestimmter Prozessgro-
Ben gestaltet sich jedoch als auBerst
schwierig. So sind beispielsweise die lo-
kalen Reibungsverhiltnisse im Gesenk
im Umformprozess nicht direkt messbar.
Diese fehlende Verfiigharkeit relevanter
Prozessdaten stellt eine Herausforderung
fiir die genaue Modellierung und Opti-
mierung des Schmiedeprozesses dar. Die
komplexen Wechselwirkungen zwischen
den messbaren EinflussgroBen konnen
zudem in ihrem Umfang und ihrem zeit-
lichen Verlauf von einem Menschen nicht
mehr verarbeitet werden. Hier kommen
maschinelle Lernsysteme zum Einsatz,
die durch die Erfassung und Analyse gro-
Ber Datenmengen, wie etwa Kraftverlaufe,
Temperaturverteilungen und geometri-

sche Merkmale, Muster erkennen und
Korrelationen aufdecken konnen [5]. Die-
se Kl-gestiitzten Systeme ermoglichen
eine prazisere Prozesssteuerung und bie-
ten durch kontinuierliches Lernen das Po-
tenzial, bisher unbekannte Zusammen-
hange zwischen Prozessparametern und
Formabweichungen zu identifizieren [7].

In-line Datenerfassung
und Modellerstellung

Im Rahmen des Teilprojektes im DFG-
Schwerpunktprogramm 2422 wurden ver-
schiedene Sensoren zur In-Line-Datener-
fassung in einen vollautomatisierten
Demonstratorschmiedeprozess an ver-
schiedenen Messpositionen integriert.
Hierzu zdhlen unter anderem eine Wage-
zelle zur Messung des Halbzeuggewichts,
Kraftmesskorper an den Werkzeugauf-
bauten, ein Linienlasersystem zur Erfas-
sung der Einlegeposition des Halbzeuges,
ein Pyrometer am Ofenausgang sowie im
Pressenraum und ein Linienlasersensor
zur dreidimensionalen Bildgebung des
geschmiedeten noch warmen Werkstiicks
am Prozessausgang. Diese Sensoren lie-
fern kontinuierlich Daten, die mit ma-
schinellen Lernalgorithmen ausgewertet
werden. Das Ziel ist es, ein Modell des
Schmiedeprozesses zu erstellen, das Zu-
sammenhédnge zwischen Prozessgrofen
und Qualitaitsmerkmalen abbildet. Dieses
Modell mit Black-Box-Charakter kann
Vorhersagen treffen, ohne dass die zu-
grunde liegenden Kausalzusammenhan-
ge zunachst ersichtlich sind.

Datenaufnahme im Demon-
stratorschmiedeprozess

Zur In-line-Uberwachung der Gratbildung
am Schmiedestiick wird ein Linienlaser-
messverfahren mit dem Micro-Epsilon
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LLT 010-100/BL-Sensor und der Software
3DInspect angewendet. Schmiedewarme
Bauteile konnen mit dem Messverfahren
bertihrungslos erfasst und deren Geomet-
rie in-line anhand von Schwellenwerten
bzw. OK-/nOk-Signalen automatisiert be-
urteilt werden.

Zur Veranschaulichung der geplanten
Dateninfrastruktur im Projekt wurden
versuchsweise 34 Bauteile geschmiedet.
Die zylindrischen Halbzeuge (Hohe
40 mm, Durchmesser 30 mm) wurden
induktiv erwdarmt und ihre Temperatur
Toten Wurde am Ofenausgang mit einem
Pyrometer erfasst. Ein Roboter greift nur
Halbzeuge, die sich im festgelegten Tem-
peraturbereich befinden, und stellt sie auf
der Wagezellenplattform ab. Dieser Tem-
peraturbereich kann durch Einschwing-
phasen der Induktionsanlage oder dem
kumulativen Warmeeintrag tiber- oder
unterschritten werden und wird dann
entsprechend nachgeregelt. Nach Abwar-
ten der Einschwingzeit des Halbzeuges
auf der Wagezellenplattform und dem Ab-
greifen des eingependelten Massewertes
greift der Roboter erneut und stellt das
Halbzeug im Untergesenk im Pressen-
raum ab. Mit den Messdaten eines Linien-
lasers im Pressenraum wird der Radius
des zylindrischen Halbzeuges erfasst und
die exakte Einlegeposition in x- und y-
Richtung dokumentiert. Wahrend der
Umformung wird die maximale Pressen-
kraft Fy.« iber Dehnungsmessstreifen an
den Werkzeugaufbauten erfasst. Mit ei-
nem blauen Linienlaser wird am Prozess-
ausgang uber eine sensorisch initiierte
Relativbewegung zwischen Bauteil und
Sensorkopf eine dreidimensionale Punkt-
wolke erstellt, die sowohl in-line als auch
im Nachhinein ausgewertet werden kann.
In Tabelle 1 ist die erstellte Prozessdaten-
bank fiir fiinf von insgesamt 34 gemesse-
nen Bauteilen exemplarisch dargestellt.
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Bild 1. 3D-Linienlaserscan bei schmiedewarmer Bauteiltemperatur, Punktwolke des zur Umform-
richtung rotationssymmetrischen Demonstrators, Detektion der Gratbahnbildung tiber Kreispassung
an Kantenschwellwert, Ausgabe des Gratbahnradius (roter Pfeil) an Prozessdatenbank

Der Demonstrator liegt rotationssysmm-
etrisch zur Umformrichtung und bildet
eine nahezu Kkreisrunde, teilweise leicht
ovalisierte Gratbahn aus. Die Visualisie-
rung einer Laserpunktwolke ist in Bild 1
dargestellt. Mit der Software 3DInspect
lasst sich der Radius dieser Kreispassung
iber die Angabe eines Kantenschwellwer-
tes automatisiert detektieren und an die

Datenbank iibergeben. Die Gratdicke wird
zusatzlich im Anschluss durch eine weite-
re seitliche, bisher noch nicht vollstandig
automatisierte Messung erfasst. Die Ana-
lyse der gewonnenen Prozessdaten kann
bei kleinen Datensdtzen mithilfe klassi-
scher Statistikprogramme ohne den Ein-
satz von kinstlicher Intelligenz durchge-
fiihrt werden. Zu den typischen Methoden
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gehoren deskriptive Statistiken, Korrelati-
ons- und Regressionsanalysen sowie Vari-
anzanalysen. Diese Ansdtze sind hilfreich,
um lineare Zusammenhinge, wie z.B. die
Korrelationen (Bild 2), zu identifizieren.
Bei hoheren Einlegetemperaturen fiihrt
eine geringere FlieBspannung des Werk-
stoffs zu einer groBflachigeren Gratausbil-
dung (Bild 2a). Eine Gegeniiberstellung
mit den maximalen Umformkriften zeigt
wiederum eine negative Korrelation zur
Gratbahnfldche (Bild 2b). Die bendtigte
Kraft zur Umformung bis zum Pressenan-
schlag wird durch die verminderte FlieB-
spannung bzw. die erhohte Einlegetempe-
ratur reduziert.

Bild 2c ist eine weniger deutliche Rela-
tion zwischen den Kraftspitzen im Um-
formprozess und der resultierenden
Gratdicke zu entnehmen. Zu Prozessbe-
ginn treten hohere Umformkrafte auf
und an den ersten Werkstiicken (im Bild
rot markiert) wird ein dickerer Grat ge-
bildet als an den Werkstiicken im weite-
ren Prozessverlauf. Der Zusammenhang
ist zu Prozessbeginn noch linear, wird
aber im weiteren Prozessverlauf komple-
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xer und verliert seine Linearitat. Das re-
sultierende Gratvolumen aus dem Grat-
bahnradius und der Gratdicke wird im
Prozessverlauf entsprechend groBer und
steigt um etwa 4 Prozent des Halbzeug-
gewichtes an. Aufgrund der Volumenkon-
stanz kann das Material, welches in den
Grat gedriickt wurde, nicht mehr in der
Gesenkgravur vorhanden sein. Bei zu en-
gen Prozessfenstern konnte dies zu Un-
terfiillungen am Werkstiick fiihren. Ma-
schinelle Lernverfahren erscheinen hier
vielversprechend, um den mehrdimensi-
onalen Zusammenhang zwischen Tempe-
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ratur, Umformkraft und Gratbildung bes-
ser zu verstehen. Zudem konnen weitere
Prozessgrofen einbezogen werden, de-
ren Einfluss mit klassischen Statistikme-
thoden nicht identifiziert werden kann.

Prozessanalyse und
der Einsatz von Kl beim
Demonstratorschmiedeprozess

Klassische statistische Ansitze stoBen an
ihre Grenze, wenn die Daten komplexere,
nichtlineare Beziehungen oder multidi-
mensionale Abhdngigkeiten aufweisen.
Ein weiterer Nachteil ist, dass diese Me-
thoden oft von bestimmten Annahmen,
wie der Normalverteilung der Daten aus-
gehen, was in realen Prozessen nicht im-
mer gegeben ist. Wenn mehrere Variab-
len miteinander interagieren, wird die
Anwendung und Interpretation der Er-
gebnisse mit herkommlichen Methoden
zunehmend schwieriger. Kl-gestiitzte
Vorhersagemodelle konnen verwendet
werden, um zukiinftige Prozesszustinde,
wie die maximale Pressenkraft, auf Basis
der Eingangsparameter vorherzusagen.
Dariiber hinaus kénnen Verfahren wie

max. Umformkraft F max [kN] <= 1298.5

samples = 100 %

value = [0.074, 0.037, 0,037 0.148, 0.704]

class = sehr grof§

Jielerife RMSE der Kreuzvalidierung RMSE der Kreuzvalidierung (Standardabweichung
g (Mittelwert fiir 10 Splits) mit Normierung fiir 10 Splits) mit Normierung
Gratbahnradius 0,23 mm/6,4% 0,07 mm/1,9%
Gratdicke 0,13 mm/17,1% 0,10mm / 13,1%

Tabelle 2. RMSE des Lasso-Verfahrens

Clustering und Anomalieerkennung dazu
beitragen, untypische Prozessparameter
oder Qualitatsabweichungen automatisch
zu erkennen und so die Prozessqualitat
zu verbessern.

Im Rahmen des Demonstratorschmie-
deprozesses wird aufgrund der geringen
Datenbasis die Lasso-Regression (Least
Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor), ein einfaches lineares KI-Modell, ein-
gesetzt. Dieses Verfahren basiert auf li-
nearer Regression und nutzt einen
Strafterm, um die Anzahl der Koeffizien-
ten zu minimieren. Dadurch wird die
Komplexitdt des Modells reduziert, was
unter anderem die Interpretierbarkeit
verbessert. Das Modell wird geméB des
Kreuzvalidierungsprinzips trainiert und
getestet. Die Modellabweichung wird mit-
tels des Root Mean Squared Errors

Gratbahnradius

BN <273mm
E 273 -28.0 mm
[ 28.0-288mm
[ 28.8-29.5 mm
e > 295 mm

T Ofen [°C] <= 1174
samples =37 %
value =[0.2, 0.1, 0.1, 0.4, 0.2]
class = grof}

[
T Ofen [°C] <= 1090
samples = 14.8 %
value =[0.5, 0.25, 0.25, 0.0, 0.0]
class = sehr gering

T Gesenk [°C] <=1316
samples = 7.4 %

class = sehr gering

value = [0.5, 0.25, 0.25, 0.0, 0.0]

|
T Ofen [°C] <= 1224
samples =22.2 %
value = [0.0, 0.0, 0.0, 0.667, 0.333]
class = groﬁ

value = [0.0, 0.0, 1.0, 0.0, 0.0]

samples 3.7%

class = mittel

Bild 3. Entscheidungsbaum zur Klassifikation der Grofse des Gratbahnradius. ,\Value zeigt die
Verteilung der Datenpunkte auf die Kategorien des Gratbahnradius (siehe Legende), ,Class* gibt
die am hdufigsten vorkommende Kategorie im Knoten an und stellt die Vorhersage des Entschei-
dungsbaums dar. Die Farbe des Kastens entspricht dieser Kategorie. ,Samples* zeigt den Anteil
der Datenpunkte, die in diesem Zweig des Entscheidungsbaums liegen. Tgesenk bezeichnet die
Temperaturmessdaten eines zusdtzlichen Pyrometers im Pressenraum, die nicht auf Plausibilitdit
geprlift wurden und hier nur zur Veranschaulichung dienen
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(RMSE) {iber 10 Splits hinsichtlich der
Kreuzvalidierung gemittelt und mit der
Standardabweichung angegeben. Zuséatz-
lich werden die Fehler auf den Wertebe-
reich der ZielgroBe normiert und prozen-
tual angegeben. Die Ergebnisse der Fits
beziiglich der beiden ZielgroBen Grat-
bahnradius und Gratdicke finden sich in
Tabelle 2. Es konnen demnach Qualitéts-
merkmale bereits mit moderaten Genau-
igkeiten durch lineare Modelle vorherge-
sagt werden. Die identifizierten Parameter
der Lasso-Regression, die hier nicht auf-
geflihrt werden, spiegeln die bereits in
Bild 2a und 2b optisch erkennbaren Kor-
relationen (positive Korrelation fiir die
Einlegetemperatur und negative Korrela-
tion fiir die maximale Umformkraft in Be-
zug auf den Gratbahnradius) wider.

Eine alternative Moglichkeit bietet die
Betrachtung als Klassifikationsproblem.
Hierzu eignet sich ein Entscheidungs-
baum. Dieser Algorithmus segmentiert
mithilfe von Wenn-Dann-Regeln Daten-
punkte, sodass in den Blattknoten, die
das Ende einer Verkettung von Entschei-
dungen reprasentieren, reine Klassen
vorliegen. Hierzu konnen die ZielgroBen
aquidistant diskretisiert und in Klassen
eingeteilt werden. Der Klassifikator des
Entscheidungsbaumes wird ebenfalls
nach dem Kreuzvalidierungsprinzip trai-
niert und evaluiert. Hinsichtlich der Ziel-
groBe des Gratbahnradius liegt der Anteil
der korrekt klassifizierten Datenpunkte
fiir Testdaten bei 79,04 Prozent mit einer
Standardabweichung von 8,34 Prozent.
Exemplarisch ist ein Entscheidungsbaum
in Bezug auf Trainingsdaten in Bild 3 zur
Klassifikation des Gratbahnradius darge-
stellt. An diesem Modell konnen bereits
einfache Zusammenhénge zwischen Pro-
zessgroBen und Qualitditsmerkmalen ab-
gelesen und interpretiert werden. Bei er-
fiillten Bedingungen des jeweiligen
Knotens wird im linken Ast fortgefahren,
ansonsten im rechten Ast. Diese beiden
Modelle zeigen, dass bereits durch den
Einsatz einfacher, weniger komplexer KI-
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Algorithmen Muster in den Prozessdaten
identifiziert werden konnen. So wird durch
das Modell beispielsweise die Korrelation
zwischen steigender Einlegetemperatur
und vergroBerter Gratbildung ersichtlich,
da eine geringere FlieBspannung im Mate-
rial zu einem erhohten Materialfluss fiihrt.

Zudem werden Zusammenhédnge zwi-
schen der maximalen Umformkraft und
der Geometrie des entstehenden Grats
sichtbar. Dies ermoglicht die zuverlassige
Pradiktion von Qualitditsmerkmalen oder
auch die Veranschaulichung gefundener
Zusammenhinge in Form von Wenn-
Dann-Regeln. Ahnliche Experimente mit
Entscheidungsbdaumen, die zur Klassifi-
kation der Gratdicke trainiert wurden,
konnten Genauigkeiten von ca. 40 Pro-
zent erreichen, was sich mit den Ergeb-
nissen der Lasso-Regression deckt, fiir die
ebenfalls hohere Ungenauigkeiten in Be-
zug auf die Gratdicke auftraten. Dies un-
terstreicht die Notwendigkeit zum Einsatz
komplexerer Modelle, wie neuronaler
Netze, die in der Lage sind, vielseitigere
Zusammenhdnge zu modellieren, womit
sich die ZielgroBen genauer pradizieren
lassen. Dies ldsst sich allerdings erst mit
einer groferen Datenbasis im weiteren
Projektverlauf umsetzen. Derartige Mo-
delle erreichen eine hohere Genauigkeit
und Zuverldssigkeit und konnen zudem
noch in einen Entscheidungsbaum tiber-
fiihrt werden, wodurch dhnlich zu Bild 1
Zusammenhange visualisiert werden kon-
nen. Die hohere Genauigkeit des neurona-
len Netzes bleibt dabei erhalten, sodass
man hohe Genauigkeit und Interpretier-
barkeit zugleich erreichen kann. Prazise
Vorhersagen konnen nachvollziehbar dar-
gelegt werden. Die Interpretierbarkeit des
Modells sorgt dafiir, dass die Wirkzusam-
menhédnge zwischen verschiedenen Para-
metern und den daraus resultierenden
Qualitaitsmerkmalen wie Bauteilgeomet-
rie und Gratbildung transparent darge-
stellt werden. Dadurch konnen Prozess-
verantwortliche genau nachvollziehen,
welche Faktoren die Modellentscheidun-
gen beeinflusst haben, und diese Erkennt-
nisse gezielt fiir Prozessverbesserungen
nutzen.

I Zusammenfassung und Ausblick

Die Integration von KI in die Prozessopti-
mierung der Massivumformung bietet

DE GRUYTER

Potenziale zur Effizienzsteigerung und
Ressourcenschonung. Durch den Einsatz
von erkldarbaren KI-Modellen lassen sich
komplexe Zusammenhédnge zwischen
Prozessparametern analysieren und fir
die Optimierung der Prozess- und Werk-
zeuggestaltung nutzen. Die kontinuierli-
che Datenerfassung durch Sensorik und
deren Auswertung mit maschinellen Lern-
verfahren ermoglichen eine prézise Pro-
zesstiiberwachung und vorausschauende
Steuerung. Vorhersagen zu Prozesszu-
standen und die automatische Erkennung
von Anomalien tragen zur Steigerung der
Produktionsqualitit bei und senken
gleichzeitig den Material- und Energie-
verbrauch.

Die Ergebnisse dieser Untersuchung,
die aus einer begrenzten Datenmenge ge-
wonnen wurden, dienen vorrangig der
Veranschaulichung der Potenziale, die KI
fiir die Prozessoptimierung im Schmie-
den bietet. Die Prognosegiite des Ent-
scheidungsbaumes betrdgt 79 Prozent
und demonstriert die Fahigkeit der KI,
Wechselwirkungen zwischen geometri-
schen Merkmalen und Prozessparame-
tern vorherzusagen. Diese Genauigkeit ist
jedoch angesichts der geringen Datenba-
sis als moderat einzuschétzen und deutet
darauf hin, dass die Prognosegenauigkeit
durch eine umfassendere Datenbasis wei-
ter gesteigert werden konnte.

Die Analyse zeigt jedoch, dass das KI-
Modell bereits mit dieser eingeschrank-
ten Datenbasis in der Lage ist, Muster
zwischen wesentlichen Prozessparame-
tern, wie der Einlegetemperatur und Um-
formkraft, sowie der resultierenden Grat-
bildung zu erkennen. Dabei stellt die
zeitliche Abhéngigkeit der thermischen
Belastung im Schmiedeprozess eine be-
sondere Herausforderung dar. Der kumu-
lative Warmeeintrag verringert die FlieB-
spannung im Material zunehmend und
verstarkt die Gratbildung im Prozessver-
lauf. Eine prazise Steuerung der Einlege-
temperatur und eine Anpassung an die
thermische Belastung wahrend der Pro-
duktion hoher Stiickzahlen sind daher
wesentlich, um eine gleichmaBige Pro-
zessqualitat zu sichern und Materialver-
luste und Formfiillungsfehler durch
iiberméaBige Gratbildung zu vermeiden.

Mithilfe der Kl-gestiitzten Analyse
kann die zeitliche Dimension der Wech-
selwirkungen analysiert werden. Der
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Einsatz von neuronalen Netzen, wie Fully
Connected Neural Networks (FCNNs),
kann dabei in weiteren Untersuchungen
eine leistungsstirkere Moglichkeit bieten
die nichtlinearen Zusammenhdnge im
Schmiedeprozess zu modellieren als die
hier verwendeten Algorithmen. Zeitab-
hédngige Zusammenhdnge zwischen den
Prozessparametern wie Kraft, Tempera-
tur und Gratbildung konnen durch Re-
current Neural Networks (RNNs) und
Temporal Convolutional Networks (TCNs)
erfasst werden. In einem néchsten Schritt
kann ein White-Box-Modell erstellt wer-
den, das eine erklarbare Darstellung der
Prozesszusammenhénge bietet. Ein Bei-
spiel hierfiir ist die Transformation eines
neuronalen Netzes in einen Entschei-
dungsbaum, der die wichtigsten Einfluss-
groBen, wie Umformkraft, Temperatur
und Gratbahnflache, in Form von Wenn-
Dann-Regeln nachvollziehbar visualisiert.

Im Rahmen des Teilprojekts ,Transpa-
rente Kl-gestiitzte Prozessmodellierung
im Gesenkschmieden“ des DFG SPP 2422
werden diese erkldrbare KI-Modelle ent-
wickelt und zundchst zur Optimierung
der Vorformgebung in einem zweistufi-
gen Schmiedeprozess eingesetzt. Hierzu
erfolgt ein schrittweises Modelltraining
durch die Aufnahme von Referenzdaten-
satzen, die den Standardprozess ohne
spezifische Anpassungen abbilden und
eine zuverldssige Basis fiir die Analyse
bieten. Zur effizienten Verwaltung der
groBen Datenmengen, die im Verlauf der
Schmiedeprozesse erfasst werden, wird
InfluxDB, eine auf Zeitreihen speziali-
sierte Datenbank, genutzt. Diese ermog-
licht die Speicherung und Analyse der
zeitabhédngigen Prozessdaten wie Tempe-
ratur- und Kraftverldaufe in Echtzeit [8].
Im Anschluss daran wird die Vorform-
geometrie sowohl simulativ als auch ex-
perimentell gezielt variiert oder einzelne
EinflussgroBen werden systematisch an-
gepasst. Diese methodische Variation lie-
fert Datensitze, die eine differenzierte
Analyse der Auswirkungen jeder Ein-
flussgroBe auf die Prozess- und Bauteil-
qualitdt ermoglichen. Durch den Ver-
gleich der variierten Datensédtze mit den
Referenzdaten kann das Modell lernen,
wie spezifische Verdnderungen die Geo-
metrie und Prozessparameter beeinflus-
sen. Diese Datenbasis erlaubt es den KI-
Modellen, Korrelationen zwischen den
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Einflussfaktoren und den daraus resul-
tierenden geometrischen Merkmalen zu
erfassen und auf dieser Grundlage ge-
zielte Optimierungsvorschldge zu gene-
rieren. Aufbauend auf diesen Erkenntnis-
sen sollen die entwickelten KI-Modelle
zuklinftig weiter hinsichtlich der Progno-
segiite sowie der Robustheit und Qualitat
der Datenaufnahme verfeinert und an-
schlieBend fiir die Anwendung in um-
fangreicheren Serienschmiedeversuchen
validiert werden.

I Literatur

1. Rathi; M.G.; Jakhade, N. A.: An Overview
of Forging Processes with their Defects.
International Journal of Scientific and
Research Publications 4 (2014) 6, S. 1-6
(http://www.ijsrp.org/research-paper-0614.
php?rp=P302759 [Abgerufen am
10.02.2025])

2. Fereshteh-Saniee, F.; Hosseini, A.H.: The
Effects of Flash Allowance and Bar Size on
Forming Load and Metal Flow in Closed Die
Forging. Journal of Materials Processing
Technology 177(2006) 1-3, S. 261-265
DOI:10.1016/j.jmatprotec.2006.04.046

3. Differentiating between Tactile and Optical
Measurement Technology for Dimensional
Inspection. metrology.news (https:;//metrology.
news/differentiating-between-tactile-and-
optical-measurement-technology-for-
dimensional-inspection [Abgerufen am
10.02.2025])

4. Tomov, B.; Radeyv, R.; Gagov, V.: Influence of
Flash Design upon Process Parameters of
Hot Die Forging. Journal of Materials
Processing Technology 157 (2004) 1-2,

S. 620-623
DOI:10.1016/j.jmatprotec.2004.07.124

5. Azamfirei, V.; Psarommatis, F.; Lagrosen, Y.:
Application of Automation for In-line Quality
Inspection, a Zero-defect Manufacturing
Approach. Journal of Manufacturing Systems
67 (2023) 9, S. 1-22
DOI:10.1016/j.jmsy.2022.12.010

6. Mirahmadi; S.J.; Hamedi, M.: Flash Gap
Optimization in Precision Blade Forging.
International Journal of Mechanical Engi-
neering and Robotics Research 6 (2017) 3,
S.200-205
DOI:10.18178/ijmerr.6.3.200-205

7. Blake, R.W.; Mathew, R.; George, A.;
apakostas, N.: Impact of Artificial Intelligence
on Engineering: Past, Present and Future.
Procedia CIRP 104 (2021), S. 1728-1733
DOI:10.1016/j.procir.2021.11.291

8. Zhu, X,; Nie, X,; Liu, J.: Time Series Database
Optimization Based on InfluxDB. In: Inter-
national Conference on Power, Electrical
Engineering, Electronics and Control,
PEEEC 2023, S. 879-885
DOI:10.1109/PEEEC60561.2023.00172

| Die Autor:innen dieses Beitrags

Dipl.-Ing. Claudia Glaubitz, geb. 1988, studierte
Maschinenbau mit dem Schwerpunkt Energie-
technik an der Leibniz Universitdt Hannover.
Seit 2023 ist sie wissenschaftliche Mitarbeiterin
im Bereich der Massivumformung am Institut
fiir Umformtechnik und Umformmaschinen der
Leibniz Universitdt Hannover. Dort liegt ihr
Forschungsschwerpunkt in der datengetriebenen
Prozessmodellierung.

Dipl.-Ing. Julian Raible, geb. 1992, studierte
Maschinenbau mit den Schwerpunkten Grund-
lagen des Maschinenbaus und Mechatronik an
der Technischen Universitédt Kaiserslautern.
Seit 2021 ist er wissenschaftlicher Mitarbeiter
am Institut fiir Industrielle Fertigung und Fab-
rikbetrieb der Universitdt Stuttgart im Bereich
kognitive Produktionssysteme und am Fraun-
hofer-Institut fiir Produktionstechnik und Auto-
matisierung im Bereich kiinstliche Intelligenz
und Maschinelles Sehen.

Helena Monke, M. Sc., geb. 1999, studierte im
Bachelor Geophysik mit Schwerpunkt Fluid-
dynamik und im Bachelor und Master Physik
mit Schwerpunkten Nichtlineare Physik und
Materialphysik an der Universitdt Miinster. Seit
2023 ist sie wissenschaftliche Mitarbeiterin am
Institut fiir Industrielle Fertigung und Fabrik-
betrieb der Universitét Stuttgart im Bereich
kognitive Produktionssysteme und am Fraunhofer-
Institut fiir Produktionstechnik und Automati-
sierung im Bereich zuverldssige KI-Systeme.

Marcel Rothgédnger, M. Sc., geb. 1989, leitet
den Forschungsbereich ,Skalierung in der Um-
formtechnik” am Institut fiir Umformmaschinen
und Umformtechnik. Sein Forschungsschwer-
punkt ist die Optimierung von Umformprozessen
durch Automatisierung und Digitalisierung
mittels prozessiibergreifender Datenerfassung
und -analyse.

Julius Peddinghaus, M. Sc., geb. 1994, ist wis-
senschaftlicher Mitarbeiter und Bereichsleiter
der Massivumformung im Institut fiir Umform-
maschinen und Umformtechnik. Sein Forschungs-
schwerpunkt liegt in der Tribologie beim
Gesenkschmieden sowie in der Entwicklung
von Warmmassivumformprozessen.

Dr.-Ing. Kai Brunotte, geb. 1985, studierte
Maschinenbau an der Leibniz Universitit
Hannover und begann 2013 als wissenschaftli-
cher Mitarbeiter am Institut fiir Umformtechnik

Jahrg. 120 (2025) Special Issue

und Umformmaschinen, das er seit 2017 als
Oberingenieur leitet. Er promovierte im Juli
2021 mit seiner Dissertation ,Beitrag zur
Steigerung der Standmenge von Werkzeugen
der Warmmassivumformung durch den Einsatz
lokaler belastungsangepasster Verschleif3-
schutzbehandlungen®.

| Abstract

Al-Supported Process Optimization in Bulk
Metal Forming. The subproject “Transparent
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die forging through the use of artificial intelli-
gence (Al). Currently, material allowances are
used to compensate for process fluctuations.
Explainable Al models enable the analysis of
the interactions between process parameters
and geometric deviations and are intended to
be used in the future to optimize process and
tool design. This can reduce material and
energy requirements, contributing increasing
sustainability in bulk metal forming.
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