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Was ist ein Digitaler Zwilling? /4

Ein digitaler Zwilling ist eine digitale Reprasentation eines physischen Produkts, Systems oder Prozesses
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Was ist ein Digitaler Zwilling? A
Ein digitaler Zwilling ist eine digitale Reprasentation eines physischen Produkts, Systems oder Prozesses
Y
<

1. Datenerfassung

Physischer Prozess Verkniipfung Digitale Reprdsentation

5. Modellanpassung
0./9. neuer
Prozesszyklus

8. Betriebspunktanpassung 4. Datenvorverarbeitung
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Digital Twin of Injection Molding

[ Qualitatsmodell }
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@: datengetriebene Modellierung
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Datengetriebene Modellbildung

Flachenzentriertes zentral zusammengesetzter Versuchsplan (CCF)

EinstellgroRen -1 0 1

DlUsentemperatur in °C 250 255 260
Werkzeugtemperatur in °C 40 45 50
Einspritzgeschwindigkeit in cm?¥/s 16 32 48
Umschaltpunkt in cm? 13 13,5 14
Nachdruckhdhe in bar 500 550 600
Nachdruckzeit in s 3 4 5

Staudruck in bar 25 50 75
Restkihlzeit in s 15 17,5 20
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274 Einstellkombinationen (a 10 Zyklen)
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Datengetriebene Modellbildung v/

Modellierungsansatze
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Polynomiale Modelle

Neuronale Netze mit beliebig vielen
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Schaltende Modelle mit interner Dynamik (Rekurrente Neuronale Netze)
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Datengetriebene Modellbildung

Gegeniberstellung statischer und dynamischer Modelle
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* Dynamische Modelle (ID) zeigen sehr gute Ergebnisse aber auch eine hohe Varianz und bendtigen viel Rechenzeiten
» Statische Modelle (MLP, PR) liefern ahnlich gute Ergebnisse mit deutlich niedrigerem Rechenaufwand.
* Weiterer Vorteil: die ModelleingangsgroRen der statischen Modelle sind die Maschineneinstellgrolen und konnen

deshalb direkt fir die Prozessoptimierung verwendet werden.
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Datengetriebene Modellbildung

Gegeniiberstellung unterschiedlicher Neuronaler Netze (MLPs)
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Fazit:

* MLPs mit zwei Schichten scheinen fiir den Digitalen Zwilling am besten geeignet zu sein.

.II

1 layer only Tj
2 layers only Tj
1 layer all pg
2 layers all pg

2 layers static

e Dieinitiale Temperatur in der Kavitat enthalt fir die Modellierung relevante Informationen (insb. nach

Prozessanpassungen).
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Wie reagiert der Digitale Zwilling auf Rezyklat? A4

Szenario:
e Ein MLP wurde mit den Trainingsdaten aus dem CCF trainiert.
* Die hergestellten Bauteile wurden gemahlen, um Rezyklat herzustellen.

* Der Prozess wurde mit reinem Granulat angefahren, um einen stabilen Betriebspunkt zu erreichen.
 Dem Prozess wurden 20 % Granulat zugefiihrt (unbekannter Zustand).

EinstellgroRen -1 0 1
Werkzeugtemperatur in °C 29 32 35
Einspritzgeschwindigkeit in cm?¥/s 14 17 20
Umschaltpunkt in cm?3 13 13,5 14

Aufgabe des Digitalen Zwillings:
1. Nachtrainieren der Modelle mit den neuen Daten.

2. Vorschlage fir optimierte Prozesseinstellungen errechnen, um gewlinschte ZielgroRe (Gewicht) zu erreichen.
3. 1.und 2. wiederholen, bis die geforderte ZielgrofSe erreicht ist.
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Wie reagiert der Digitale Zwilling auf Rezyklat? A4
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Lessons Learned A4

* Dynamische Modelle sind besser als statische Modelle, aber der Rechenaufwand ist sehr viel hoher.

» Statische Modelle liefern gute Ergebnisse und sind daher fur die Entwicklung eines digitalen Zwillings geeignet.
* Die Anfangstemperatur in der Kavitat verbessert die Leistung des Modells.

* Der digitale Zwilling sagt die Bauteilqualitat mit einer BFR von mehr als 90 % voraus.

* Unbekannte Einfliisse, wie bspw. die Verwendung von Rezyklaten, reduzieren die Aussagekraft der Modelle und der
vorhergesagten Qualitat.

* Durch das Nachtrainieren werden zielgerichtete Parametervorschlage gemacht und der gewilinschte Qualitatswert
kann erreicht werden.
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