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Zusammenfassung

Methoden der mathematischen und statistischen Zeitreihenanalyse stellen Werkzeuge
zur Charakterisierung von Prozessen zur Verfiigung. In dieser Verdffentlichung wer-
den Messdaten untersucht, die bei einem BTA-Tiefbohrprozess erhoben wurden. Die
Charakterisierung dieses Prozesses ist von besonderer Relevanz, da vereinzelt uner-
wiinschte Zusténde, wie z. B. Rattern, auftreten konnen. Aufbauend auf der Analyse
des Prozesses ist die Organisation eines Eingriffs zwecks Unterdriickung dieser Zu-
stdnde denkbar und angestrebt.

Die vorliegende Analyse zeigt, dass der Bohrprozess stark durch die Eigenfrequenzen
der Bohrstange gepriigt ist. Zusitzlich wird heraus gestellt, dass Uberginge zu uner-
wiinschten Zustédnden des Bohrprozesses durch unterschiedliche Methoden, wie z. B.
der Berechnung der Autokorrelationsfunktionen, identifiziert werden kénnen. Es zeigt
sich, dass eine lineare Prozessmodellierung gute Ergebnisse erzielt, wobei allerdings
neuronale Netze, also nichtlineare Modelle, eine leichte Verbesserung bewirken. Diese
Tatsache deutet an, dass der Prozess neben den dominanten linearen Anteilen auch
geringfiigige nichtlineare Komponenten aufweist.

1 Einleitung

Um lange Metallbohrungen mit hoher Oberflichengiite herstellen zu konnen, wurde im Ma-
schinenbau das so genannte BTA-Tiefbohren entwickelt (VDI-Richtlinie 3210, 1974). Die
hierzu verwendeten Werkzeuge sind sehr schlank, so dass es aufgrund geringer Steifigkeit zu
Rattern fiihrt. Dieser Zustand verursacht Oberflichenfehler am Werkstiick, den so genann-
ten Rattermarken. Diese Rattermarken fithren zu hohem Qualitdtsverlust am Werkstiick.
Neben den Riefen im Werkstiick geht Rattern mit einer starken Larmbeldstigung einher.
Als weitere Ratterfolgen sind ein hoher Verschleifs an Schneiden und Fiihrungsleisten, die
sich in der Tiefbohrmaschine befinden, zu nennen. Auch eine Gefahrdung des Werkstiicks



bis hin zum Werkzeugbruch ist nicht selten eine Folge von Rattern. Zum an deren wird die
Ausnutzung der Antriebsleistung der Tiefbohrmaschine durch ein ansteigendes Bohrmo-
ment reduziert (Weinert, Webber, Busse, Hiisken, Mehnen und Stagge, 2001). Um diesen
unerwiinschten Zustand vermeiden zu konnen, sind Kenntnisse iiber den Bohrprozess und
iiber die Ursachen des Ratterns notwendig.

Ziele dieser Arbeit sind, fiir den untersuchten Tiefbohrprozess zu einem tieferen Prozessver-
stdndnis zu kommen und erste Modellierungsversuche vorzunehmen. Hierzu werden in Ka-
pitel 2 zunéchst die gemessenen Daten vorgestellt und mit Hilfe einer deskriptiven Analyse
ein erster Eindruck {iber den Tiefbohrprozess vermittelt. Hieraus werden sich drei verschie-
dene Bereiche, ein nichtratternder Zustand, ein Zustand des ersten Ratterns und einer des
zweiten Ratterns, kristallisieren, die jeweils mit Hilfe einer Fourieranalyse ausgewertet wer-
den (Kapitel 3.1). Da Wissen iiber die Entstehung von Rattern ebenfalls zu einem tieferen
Prozessverstiindnis fithrt, wird der Ubergangsbereich vom nichtratternden in den rattern-
den Zustand durch eine Fourieranalyse, eine Analyse der Autokorrelationsfunktion und der
Berechnung der Verteilungsdichten jeweils in gleitenden Zeitfenstern untersucht (Kapitel
3.2). Kapitel 4 wird dann die Prozessmodellierung behandeln, die zum einen mit linearen,
zum anderen mit nichtlinearen Ansétzen durchgefiihrt wird. Eine abschliefsende Diskussion
wird in Kapitel 5 gefiihrt.

2 Datenbeschreibung

Die in dieser Arbeit untersuchten Daten sind bei einem BTA-Tiefbohrprozess von einem im
Bohrkopf integrierten Beschleunigungssensor aufgenommen worden. Kapitel 2.1 beschreibt
die Datenerfassung und die in diesem Prozess auftretenden Einstellgrofen. Eine deskriptive
Analyse der Zeitreihe wird in Kapitel 2.2 gegeben.

2.1 Datenerfassung und Einstellgrofsen

Fiir eine Analyse des Tiefbohrprozesses und die damit verbundene Beschreibung und Mo-
dellierung von ratterfreiem und ratterndem Zustand wurde ein Beschleunigungssensor am
Bohrkopf angebracht (Webber, 1999). Hierdurch ist es moglich, Torsionsschwingungen in
Form von Zeitreihen auszuwerten. Die Messdaten werden mit einer Abtastfrequenz von
v = 15kHz aufgenommen. Die vorliegende Zeitreihe des Beschleunigungssensors besteht
aus 4050000 Eintrégen, was bei der gegebenen Abtastrate 4.5 min entspricht. Einen Ein-
druck der gesamten Zeitreihe gibt Abbildung 1.

Zu den Einstellgrofen im untersuchten Bohrprozess gehoren die Schnittgeschwindigkeit v,
und der Vorschub f. Die Schnittgeschwindigkeit, also die Geschwindigkeit, mit welcher
sich der Rand des Bohrkopfs wegen der Rotation relativ zum Werkstiick bewegt, betrigt
bei einem Bohrkopfradius von r» = 30 mm bei dem untersuchten Prozess v. = 100 m/min.
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Abbildung 1: Beschleunigung des Bohrkopfs. Die senkrechten Linien markieren die
Zeitpunkte, zu denen der Vorschub f um 0.02 mm erhéht wurde.

Eine zum intuitiven Verstindnis gebrauchte Grofe ist die Anzahl an Messpunkten pro
Umdrehung, die somit etwa 1700 Messdaten betragt.

Der Vorschub, d.h. die axiale Bewegung des Bohrers pro Umdrehung, liegt initial bei
f = 0.12mm. Ab einer Bohrtiefe von 200 mm wird f alle 30 mm Bohrtiefe um 0.02 mm
bis zu einem Vorschub von f = 0.20 mm erhoht. Die Zeitpunkte, zu denen f erhéht wird,
sind in Abbildung 1 durch senkrechte Striche markiert.

2.2 Deskriptive Analyse

Bei einer reinen Betrachtung der Zeitreihe lassen sich einige Charakteristiken ausmachen.
Zuerst lassen sich drei Abschnitte mit stark unterschiedlicher Amplitude identifizieren. Die
Amplitude des Beschleunigungssensors ist in der ersten Phase um etwa zwei Grofenord-
nungen geringer als in einer zweiten Phase. Eine dritte Phase geht im Gegensatz zur
zweiten Phase mit einem leichten Abfall der Amplitudenstirke einher. Mit Hilfe der un-
terschiedlichen Grofenordnungen der Amplituden wird eine Unterteilung des Prozesses in
drei Zustidnde vorgenommen, einen ratterfreien Zustand, ein erstes und ein zweites Rat-
tern. Die Grenzen der einzelnen Abschnitte sind nicht mit dem Umstellen des Vorschubs
f in Verbindung zu bringen. Vielmehr finden die Umstellungen alle in der Phase des
zweiten Ratterns statt und bringen nur eine geringfiigige Modifikation des Verhaltens der
Bohrkopfbeschleunigung mit sich.

Der Mittelwert der Beschleunigungszeitreihe liegt in den Abschnitten nahe bei 0. Das passt
zu der Tatsache, dass mit der Beschleunigung ein differentieller Wert aufgetragen wird.
In der ersten Phase des Bohrprozesses erscheint die Zeitreihe des Beschleunigungssensors
als stark verrauscht mit einem sehr geringen periodischen Anteil, wohingegen die beiden
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Abbildung 2: Beschleunigung des Bohrkopfs im ratterfreien (links) und ratternden
(rechts) Zustand.

Phasen des Ratterns ein stark periodisches Verhalten aufweisen. Wird der Ubergang vom
Nichtrattern zum Rattern genauer betrachtet, so wirkt dieser ,wohlgeordnet® und beziiglich
der Amplitudenzunahme ,trichterféormig‘ (vgl. Abbildung 2).

Da etwa 1700 Messdaten eine Bohrkopfumdrehung entsprechen, setzt Rattern innerhalb
von drei Bohrkopfumdrehungen ein. Wihrend des Ratterns herrscht eine einzige Frequenz
der Beschleunigung eindeutig vor, wihrend im ratterfreien Fall keine dominante Schwin-
gung sichtbar ist.

3 Datenanalyse

Die deskriptive Analyse des Bohrprozesses identifizierte drei unterschiedliche Phasen. Als
weiterfithrende Analyse werden in diesen Bereichen separat Fourieranalysen durchgefiihrt
(Kapitel 3.1). Da jedoch ein weiteres Ziel dieser Arbeit die frithzeitige Identifikation von
Rattern ist, wird der Ubergang vom nichtratternden zum ratternden Zustand genauer
betrachtet. Die zur Identifikation notwendigen Hilfsmittel bestehen aus der Berechnung
von Spektren, von Autokorrelationsfunktionen und von Dichten, jeweils iiber gleitende
Zeitfenster im Ubergangsbereich (Kapitel 3.2).

3.1 Fourieranalyse in den charakteristischen Bereichen
Die Fourieranalyse beruht auf einer Zerlegung eines Zeitsignals in Schwingungsamplituden

und Phasen. Zu der Zeitreihe des Beschleunigungssensors ergeben Leistungsspektren der
verschiedenen charakteristischen Bohrabschnitte einige bemerkenswerte Erkenntnisse.
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Abbildung 3: Fourier-Spektrum iiber den Beschleunigungssensor iiber 16384 Daten aus
dem ratterfreien Bereich (Datenpunkte 100001-116384).

Abbildung 3 stellt das Leistungsdichtespektrum in der ratterfreien Phase dar. Schwach
erkennbar ergibt sich eine charakteristische Frequenz, die bei etwa 1.2kHz liegt. Aus
Voruntersuchungen (Webber, 1999) ist bekannt, dass diese Frequenz eine der ersten sieben
Torsionseigenfrequenzen der Bohrstange ist. Eine niederfrequentere Grundschwingung ist
im ratterfreien Bereich nicht zu entdecken.

In dieser Zeitreihe gibt es zwei unterschiedliche Bereiche des Ratterns, fiir beide Bereiche
sind die Leistungsspektren in Abbildung 4 gezeigt. Die linke Abbildung zeigt hochfrequen-
tes Rattern und bezieht sich auf den zweiten charakteristischen Bereich der Messreihe.
Das Spektrum des dritten Bereichs ist rechts dargestellt und zeigt niederfrequenteres Rat-
tern. Die Grundfrequenz der linken Abbildung spiegelt deutlich die Torsionseigenfrequenz
(1.26 kHz) der Bohrstange wider, wie sie ebenfalls in Abbildung 3 sichtbar ist. Zusétz-
lich sind Oberschwingungen deutlich erkennbar. Mit dem Anstieg der Frequenzen fillt die
Starke der Oberschwingungen ab.

Die Grundfrequenz der rechten Abbildung ist niedriger. Es handelt sich hier um eine wei-
tere Eigenfrequenz der Bohrstange, die bei etwa 0.24 kHz liegt. Zuséatzlich sind weitere
Oberschwingungen erkennbar. Diese klingen jedoch auffillig wenig ab. Die Torsionsei-
genfrequenz der Bohrstange bei 1.26 kHz ist im Gegensatz zum ratterfreien Bereich und
vom ersten Rattern in dem Spektrum des zweiten Ratterns weniger deutlich erkennbar.
Vermutlich wird diese durch die Oberschwingungen ,,gedampft®.

Aus der Frequenzanalyse des Bohrprozesses lésst sich der Schluss ziehen, dass die hier auf-
getretenen charakteristischen Frequenzen die unterschiedlichen Phasen, d. h. Nichtrattern,
hochfrequentes Rattern und niederfrequentes Rattern, kennzeichnen. Diese charakteristi-
schen Frequenzen entsprechen den Eigenfrequenzen der Bohrstange.
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Abbildung 4: Frequenzspektrum der Beschleunigung beim hochfrequente Rattern (links,
Datenpunkte 700001-716384) und beim niederfrequenten Rattern (rechts, Datenpunkte
2500001-2516384).

3.2 Untersuchungen im Ubergangsbereich

Da anhand der Fourieranalyse eine Unterscheidung der charakteristischen Phasen des Bohr-
prozesses moglich ist, schliekt sich die Frage an, wie der Ubergangsbereich vom Nichtrattern
zum Rattern (vgl. Abbildung 2) friihzeitig erkannt werden kann. Hier benutzen wir eine
Fourieranalyse in gleitenden Fenster (Kapitel 3.2.1). Dem anschliefen wird sich eine eben-
falls in gleitenden Fenstern betrachtete Analyse mit der Autokorrelationsfunktion, die die
Korrelation zu zwei Zeitpunkten zugehorigen Zufallsvariablen eines stochastischen Prozes-
ses wiedergibt (Kapitel 3.2.2). Dichteschdtzungen in den gleitenden Zeitfenstern aus dem
Ubergangsbereich werden die Analyse zur Beschreibung des Wechsels vom Nichtrattern
zum Rattern abrunden (Kapitel 3.2.3).

3.2.1 Fouriertransformationen in Fenstern

Um die zeitliche Veriinderungen der Fundamentalfrequenzen im Ubergangsbereich vom
Nichtrattern zum Rattern bestimmen zu konnen, werden Spektren zu gegebenen Zeitfen-
stern im Ubergangsbereich gebildet. Mit diesem Vorgehen werden zusitzliche Informatio-
nen geliefert, wie z.B. die Analyse der Frequenz, die hauptsichlich fiir das Erregen der
Zeitreihe zum Rattern verantwortlich ist.

Es werden Spektren iiber jeweils 1024 Messpunkte ausgehend von Messpunkt 550096 be-
rechnet (siehe Abbildung 5). Deutlich sind die Verinderungen der Spektren im Ubergang
zum Rattern zu erkennen. In der noch ratterfreien Phase ist kaum eine charakteristische
Frequenz zu erkennen, dhnlich zu Abbildung 3. Nach einiger Zeit wird das Aufschwingen
einer Frequenz deutlicher, die sich zum Ende, also im ratternden Zustand, wesentlich her-
aushebt. Offenbar stellt sich Resonanz zwischen Bohrer und Anregung ein. In den letzten
Bildern zeigt sich das Erscheinungsbild des ersten Ratterns, das auch schon in Kapitel 3.1
zu sehen war. Diese Fundamentalfrequenz ist die typische Torsionseigenfrequenz, die bei
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Abbildung 5: Spektren iiber je 1024 Datenpunkten im Bereich des Ubergangs zum Rat-

tern.



etwa 1.2kHz liegt. Es ist somit méglich, die Spektren zur Charakterisierung des Ubergangs
zum Rattern heran zu ziehen.

3.2.2 Autokorrelationsfunktionen iiber ein Fenster

Um weitere Einsichten iiber die Modellierung des zugrunde liegenden Prozesses zu gewin-
nen, werden die empirischen Autokorrelationsfunktionen, kurz ACF, im Zeitfenster heran-
gezogen. Hierbei beschreibt die ACF die Korrelation zwischen je zwei Zeitpunkten eines
stochastischen Prozesses, jeweils in Abhéngigkeit von unterschiedlichen zeitlichen Abstén-
den (Kendall und Ord, 1990; Brockwell und Davis, 1996).

Um den Ubergangsbereich méglicherweise mit Hilfe der ACF beschreiben zu kénnen, wer-
den die verschiedenen ACFs wie bei der Fourieranalyse im Zeitfenster wieder iiber jeweils
1024 Messpunkte ausgehend von Messpunkt 550096 berechnet (siehe Abbildung 6). So-
wohl im ratterfreien als auch im ratternden Zustand klingen die ACF nicht ab. FEine
Verdnderung in der Abfolge der verschiedenen Autokorrelationsfunktionen ist schon sehr
schnell zu erkennen. Klare Schwingungen werden deutlich sichtbar. Im Gegensatz zu den
vorher untersuchten Spektren (vgl. Kapitel 3.2.1) ist das Rattern anhand der ACF friiher
erkennbar.

Von der Form der ACF lésst sich auf mogliche Modellklassen bei der Modellierung zuriick-
schliefen (Brockwell und Davis, 1996). Fiir eine Modellierung des Ubergangsbereichs bzw.
des Ratterns sollte aufgrund dieser Analyse ein Schwingungsmodell den Vorzug finden. Je-
doch ist ebenfalls festzuhalten, dass eine Modellierung der Daten im ratterfreien Zustand
mit Hilfe von ARMA-Modellen denkbar ist.

3.2.3 Dichtefunktionen iiber ein Fenster

Wird der zeitliche Aspekt vernachliissigt, ist eine weitere Untersuchungsmethode des Uber-
gangs vom ratterfreien zum ratternden Zustand in dem untersuchten Bohrprozess die Dich-
teschitzung. Wieder wird der Ubergang ins Rattern in der Zeitreihe des Beschleunigungs-
sensors betrachtet, wie in Abbildung 2 gezeigt. Die durch Kerndichteschidtzung ermittelten
Dichten wurden aus jeweils 1024 Messpunkten gebildet, ausgehend von Messpunkt 550096
(sieche Abbildung 7). Es sei noch darauf hingewiesen, dass die Achsenskalierung aus Be-
trachtungsgriinden unterschiedlich gewéhlt ist.

Es zeigt sich im Ubergang vom Nichtrattern zum Rattern, dass sich die Verteilungen von
eingipfligen, symmetrischen Funktionen zu zweigipfligen Dichten verédndern. Eine mogliche
Ursache ist, dass die Zweigipfligkeit durch eine sinusartige Schwingung zustande kommt.
Die Eingipfligkeit ist ein Hinweis darauf, dass eine spatere Modellierung mit linearen Mo-
dellen im ratterfreien Zustand moglich sein kann. Eine Art ,Bauchigkeit® zwischen den
Modi ist in den letzten Bildern der Abbildung 7 zu erkennen. Eine Symmetrie bleibt in
allen Bildern erhalten.
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Abbildung 6: Autokorrelationsfunktionen iiber je 1024 Datenpunkten im Bereich des

Ubergang zum Rattern.
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Abbildung 7: Geschitzte Dichtefunktionen iiber je 1024 Datenpunkten im Bereich des

Ubergangs zum Rattern.
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Auch mit Hilfe von Dichten in einem Zeitfenster ist der Ubergang also charakterisierbar.
Es bleibt festzuhalten, dass die Dichtefunktion im Gegensatz zur Spektrenbetrachtung und
zur Betrachtung der ACF erst spiter zur Identifikation von Rattern neigt.

3.2.4 Identifizierung des Ubergangs

Die in den vorhergehenden Kapiteln dargestellten Analysen geben einen Uberblick iiber die
Veriinderungen beim Ubergang zum Rattern. Die durchaus unterschiedlichen Methoden
zeigen im Wesentlichen ein einheitliches Bild beziiglich des Zeitpunkts erster Ratteranzei-
chen. Alle Verfahren weisen den Ubergang durch signifikante Verinderungen aus. Beson-
ders bemerkenswert ist, dass diese Modifikationen schon deutlich vor dem eigentlichen Am-
plitudenanstieg (etwa ab Datenpunkt 560000, vgl. Abbildung 2) sichtbar werden. Die ACF
kiindigt den Ubergang etwa 4000 Datenpunkte eher, also mehr als zwei Bohrumdrehungen
vor dem eigentlichen Amplitudenanstieg an. Etwas spéter sind auch erste Anzeichen den
Fourierspektren und den Dichten zu entnehmen.

Am Ubergang selbst findet eine deutliche Veriinderung der Charakteristik der Beschleuni-
gung statt. Alle Untersuchungen weisen im ratterfreien Bereich einen periodischen Prozess
mit starken, normalverteilten Storungen aus. Beim Ubergang nimmt die periodische Kom-
ponente deutlich zu, so dass diese im Rattern dominant ist.

4 Modellierung und Pridiktion

Im vorhergehenden Kapitel wurde eine Beschreibung und Analyse der Daten mit unter-
schiedlichen statistischen Methoden vorgenommen. Nun wenden wir uns einer Modellie-
rung des Bohrprozesses zu. Eine erfolgreiche Modellierung beriicksichtigt die wesentlichen
Prozesscharakteristiken. Daher ist es nach einer erfolgreichen Modellierung mdéglich, aus
den verwendeten Modellen auf Eigenschaften des zu Grunde liegenden Bohrprozesses zu-
riick zu schliefen. An dieser Stelle betrachten wir nur die Modellierung der ratterfreien
Phase, da das Rattern in geeigneter Weise durch Schwingungsmodelle beschreibbar zu sein
scheint. Als Mafs fiir die Modellgiite verwenden wir die Fahigkeit zur Pradiktion eines
spateren Wertes des Prozesses.

Zur Modellierung und Prédiktion verwenden wir zwei prinzipiell unterschiedliche Ansétze.
Da viele der bisherigen Ergebnisse ein nahezu lineares Prozessverhalten implizieren, setzen
wir zunéchst haufig verwendete lineare Modelle, die ARMA-Modelle, ein. Anschliefsend
bearbeiten wir das gleiche Problem mit neuronalen Netzen, einer Klasse nichtlinearer Mo-
delle. Die Ergebnisse zeigen, dass die neuronalen Modelle nur eine geringfiigig bessere
Modellierung ermoglichen.
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4.1 Vorgehensweise
4.1.1 Datenvorverarbeitung

Als Modellierungsgrundlage dienen hier wiederum die Daten des Beschleunigungssensors
beim Versuch mit der Schnittgeschwindigkeit v. = 100m/min und dem Vorschub pro
Umdrehung von f = 0.12mm. Die verwendeten Datensétze bestehen jeweils aus 3000
aufeinander folgenden Datenpunkten. Diese Sequenzen entstammen dem ratterfreien Teil
des Prozesses, beginnend ab dem 110000. Datenpunkt, was einem Zeitpunkt von etwa 7.3 s
nach Beginn der Bohrung und einer Bohrtiefe von 7.8 mm entspricht. Fiir die Versuche
werden insgesamt 3 Datensétze von jeweils 3000 Zeitpunkten verwendet, der Trainings-,
der Validierungs- und der Testdatensatz, welche in dieser Reihenfolge der Gesamtsequenz
entnommen wurden. Fiir die Aufwadrmphase der ARMA-Modelle und der neuronalen Netze
werden jeweils die 100 Datenpunkte verwendet, welche unmittelbar vor der entsprechenden
Sequenz im Prozess gemessen wurden.

Wenige Messwerte iiberschreiten sehr deutlich eine Schwelle von etwa 20m/s?; zur Erho-
hung der Modellierbarkeit des Gesamtprozesses werden diese Werte durch den letzten Wert
der Zeitreihe, welcher im Intervall [-20 m/s?,20 m/s?| lag, ersetzt. AnschlieRend werden die
Daten derart linear transformiert, dass deren Maximal- und Minimalwert genau 0.7 und
—0.7 betragt.

4.1.2 Modellanpassung

Als Mak fiir die Modellgiite wird im Folgenden die Prddiktion der Beschleunigung zu
einem spateren Zeitpunkt verwendet. Ausgehend von einem aktuellen Wert x(t) stellen die
Modelle eine Schiatzung #(t + At) bereit. Ziel der Modellanpassung ist die Optimierung
der Giite der Schétzung, d.h. die Minimierung der Abweichung zwischen z(t + At) und
dem tatsdchlichen Wert (¢ + At) gemessen durch den mittleren quadratischen Fehler

NZ I(t+ At) — z(t + At))* . (1)

Dieser Fehler wird iiber die N = 3000 Pradiktionsschritte gemittelt, die in einem Datensatz
zusammengefasst sind.

Zur Anpassung der Modellparameter wird der iRprop*-Algorithmus (Igel und Hiisken,
2000) verwendet, ein effizientes gradientenbasiertes Optimierungsverfahren'. Zur Verhin-
derung der Uberanpassung der Modelle verwenden wir beim Trainieren zwei Datensitze:
Der zur Parametermodifikation benotigte Gradient wird mittels des Trainingsdatensatzes
berechnet, wohingegen das Modell mit dem geringsten Fehler auf dem Validierungsdaten-
satz als das beste Netz angenommen wird. Mit dem bis dahin noch nicht verwendeten
Testdatensatz wird die Leistung dieses Netzes im Nachhinein bewertet.

Im Zusammenhang mit neuronalen Netzen wird diese Optimierung hiufig als Training oder Lernen
bezeichnet.
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ARMA(p) q) Fehler e(trai“) Fehler e(teSt)

AR(5) = ARMA(5,0) 0.0589 0.0675
AR(9) = ARMA(9,0) 0.0572 0.0669
MA(5) = ARMA(0,5)  0.0596 0.0676
MA(9) = ARMA(0,9)  0.0579 0.0667
ARMA(L,1) 0.0619 0.0637
ARMA(2,2) 0.0611 0.0688
ARMA(3,3) 0.0580 0.0669
ARMA (4,4) 0.0559 0.0644
ARMA(5,5) 0.0559 0.0644
ARMA(6,6) 0.0559 0.0644

Tabelle 1: Préadiktionsfehler verschiedener ARMA-Modelle, gemittelt iiber 100 Trainings-
liufe. Die Fehler e(™2i®) und (! sind auf dem Trainings- bzw. Testdatensatz bestimmt;
ersterer ist der minimale Trainingsfehler wiahrend des Lernens, zweiterer der Testfehler des
Modells mit dem minimalem Validierungsfehler.

4.2 Lineare Modellierung: ARMA-Modelle

Das autoregressive moving average (ARMA) Modell ist ein weit verbreitetes lineares, sta-
tistisches Modell zur Zeitreihenmodellierung und -pradiktion (Brockwell und Davis, 1996).
Die Modellordnung wird durch die Parameter p und ¢ beschrieben. Der beste Prognose-
schitzwert im Sinne des mittleren quadratischen Fehlers fiir die [-Schritt-Prognose ergibt
sich fiir ein ARMA-Modell durch

T(t+1) = ZajEt[x(t + 1=zt —j),7 >0+ ijEt[e(t—f- L= 5 (2)

j=1 7=0

Ei[.] bezeichnet den Erwartungswert zum Zeitpunkt ¢. Fiir ¢ = 0 ergibt sich ein reines
AR(p)-Modell, fiir p = 0 ein reines MA(q)-Modell.

Da die Abweichung zwischen Schitzung und tatsidchlichem Wert in die Berechnung mit
eingeht, ist eine Warmlaufphase nétig, um den Einschwingvorgang des Modells abzuwar-
ten. Nach dieser Einschwingphase kann die Abweichung zwischen Pradiktion und dem
Messwert als Mafs der Anpassung gewertet werden. Die Anpassung kann mit etablierten
Methoden der Statistik oder aber wie hier mit anderen Parameteradaptationsverfahren
durchgefiihrt werden. Der Algorithmus iRpropt wird 300 Iterationen lang angewendet,
was sich als ausreichend fiir die Anpassung herausgestellt hat; durch lingeres Iterieren
wird nur noch eine geringfiigige Verbesserung auf dem Trainings- und keine Verbesserung
auf dem Testdatensatz erzielt.

Zunichst wurde der l?inﬂuss der Parameter p und ¢, also der Modellgrofse, untersucht.
Tabelle 1 gibt einen Uberblick iiber die Abhéngigkeit der Giite der 1-Schritt-Pradiktion
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Abbildung 8: 1-Schritt-Pridiktion und Zielgrofe bei einem ARMA (4,4)-Modell auf einem
Ausschnitt des Trainings- (links) und Testdatensatzes (rechts).

von der Modellgrofe. Die in dieser Tabelle dargestellten Ergebnisse haben sich durch Mit-
telung iiber 100 Laufe mit unterschiedlicher initialer Parameterverteilung ergeben, wobei
die Standardabweichungen der Ergebnisse dieser 100 Laufe gering sind.

Verglichen mit der Varianz der Zeitreihe ((¢2)™™ = 0.06252 und (02)"" = 0.06942),
welche dem Fehler eines Schétzers entspriche, der konstant den Mittelwert der Zeitreihe
ausgibt, sind die erzielten Fehler nur unwesentlich geringer. Dies liegt im Wesentlichen an
der ungeniigenden Modellierung der deutlichen Spitzen in der Zeitreihe (vgl. Abbildung 8).
Des Weiteren ist erkennbar, dass die Modellierung mittels AR(p)- und MA(g)-Modellen
zu vergleichbaren Ergebnissen fiihrt. Eine Verbesserung der Ergebnisgiite wird durch eine
Modellierung mit ARMA-Prozessen erzielt. Bis zu einer Modellgrofe von etwa p = ¢ = 4
steigt die Pradiktionsgiite mit der Grofe an, danach ist keine weitere Verbesserung mehr
festzustellen. Die 1-Schritt-Prédiktion mit dem bestangepassten ARMA (4,4)-Modell aus
100 Trainingsldufen ist in Abbildung 8 dargestellt.

Die Pradiktion offenbart einige grundlegende Eigenschaften des Prozesses und der Mo-
dellklasse: Der Prozess weist priagnante Spitzen auf, die zwar teilweise schon durch die
Vorverarbeitung unterdriickt wurden, trotzdem aber noch schwer zu pridizieren sind. Des
Weiteren zeigt die Prédiktion einen starken oszillatorischen Anteil des Signals. In dem
Originalsignal ist dieser Anteil durch Versétze, unregelméfige Amplitudenmodulationen
und Rauschen stark gestort. Das Modell kann diesen Amplitudenschwankungen und Pha-
senverschiebungen relativ gut nachkommen, das restliche Rauschen bleibt dennoch hoch.
Die Amplitudenspitzen lassen sich am schwierigsten modellieren.
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4.3 Nichtlineare Modelle: Neuronaler Netze

Neuronale Netze stellen eine Klasse von Modellen dar, welche nichtlineare Abbildungen
realisieren konnen und bereits vielfach bei der Losung von Klassifikations-, Regressions-
und Prédiktionsaufgaben eingesetzt wurden. Daher bieten sie sich auch hier fiir eine Mo-
dellierung an. Im Vergleich zu ARMA-Modellen ermoglichen sie eine Aussage, inwieweit
nichtlineare Methoden die Modellierung verbessern.

4.3.1 Vorwartsgekoppelte Neuronale Netze

Wir beschrinken uns hier auf vorwdrtsgekoppelte neuronale Netze (VNNe) mit nur einer
Schicht von versteckten Neuronen; somit realisieren die hier verwendeten VNNe die Abbil-
dung

Bt +At) =0+ onf (@(t)w, +6Oy) (3)

Die Variable H steht hierbei fiir die Anzahl der versteckten Neuronen und die Funkti-
on f(x) = tanh(z) ist die nichtlineare Aktivierungsfunktion der versteckten Neuronen.
Die Parameter vy, wy, O und © sind die anzupassenden Modellparameter. Trotz die-
ser Einschrinkungen besitzen die VNNe fiir ausreichend grofe Werte von N universelle
Approximationseigenschaften (Hornik, Stinchcombe und White, 1989). Fiir eine genauere
Einfithrung in VNNe sei auf die Biicher von Reed und Marks (1999) und Bishop (1995)
verwiesen.

Da in (3) die Information lediglich vorwérts durch das Netz propagiert wird, muss die
Information iiber zuriickliegende Werte der Zeitreihe explizit durch die Einbettung

x(t) = (z(t),z(t — 7),2(t = 27),... ,2(t — (dg — 1) 7)) (4)

bereitgestellt werden (Takens, 1981). Hierbei sind die FEinbettungsdimension dg sowie
die Zeitverzogerung T zu wahlen. Die geeignete Verzogerung 7 = 4 wurde mittels der
Transinformation bestimmt. Da das Verfahren false nearest neighbours zur Bestimmung
der Einbettungsdimension fehlschlug, wurde in Vorversuchen die Einbettungsdimension
variiert und der Wert dg = 8 als geeignet bestimmt.

Des Weiteren haben wir unsere Versuche mit H = 5 versteckten Neuronen ausgefiihrt.
Eine grofere Topologie fiihrte zu keinem geringeren Fehler, wohl aber zu einer stirkeren
Uberanpassung. Vor dem Training von 200 Iterationen Linge wurden die Gewichte aller
Verbindungen zufillig mit Werten aus dem Intervall [—0.1,0.1] initialisiert.

4.3.2 Riickgekoppelte Neuronale Netze

Im Gegensatz zu VNNen wird bei rickgekoppelten neuronalen Netzen (RNNen) die Infor-
mation nicht nur vorwéirts vom Ein- zum Ausgang durch das Netzwerk propagiert, sondern
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Abbildung 9: Vergleich der Pridiktionsfehler unterschiedlicher Modelle bei unterschied-
lichem Pradiktionshorizont. Die Ergebnisse sind iiber 100 Laufe gemittelt, wobei die Stan-

dardabweichungen innerhalb der Liufe geringer als die typischen Unterschiede der verschie-
denen Modelle sind.

zusitzlich mittels Riickkopplungen zuriickgefiihrt. Daher bildet ein RNN ein dynamisches
System, dessen Ausgabe nicht nur von der aktuellen Eingabe, sondern auch vom internen
Zustand bestimmt wird; mit Ahnlicher Begriindung wie bei den ARMA-Prozessen ist daher
auch bei den RNNen eine Aufwirmphase notwendig. Aufgrund der Riickkopplungen kann
auf eine explizite Einbettung verzichtet werden; vielmehr realisiert ein geeignet trainiertes

RNN eine implizite Einbettung (Stagge und Sendhoff, 1999), indem es sich die relevanten
alteren Informationen selbst bereitstellt.

Als Basisstruktur verwenden wir erweiterte Elman-Netze (Stagge und Sendhoff, 1997) mit
10 versteckten Neuronen und einer Gedéchtnisschicht. Bei Vorversuchen hat sich diese
Grole als geeignet fiir das vorliegende Problem herausgestellt. Wie bei den VNNen wurden
die Gewichte vor dem Training zufillig mit Werten aus dem Intervall [—0.1, 0.1] initialisiert
und ein Training vom maximal 200 Iterationen Lénge durchgefiihrt.

4.4 Vergleich zwischen linearer und nichtlinearer Modellierung

In Abbildung 9 ist der Trainings-, bzw. Testfehler der unterschiedlichen Modelle in Ab-
hingigkeit vom Pridiktionshorizont dargestellt. Das Verhalten aller Modelle ist prinzipiell
dhnlich auf dem Trainings- und Testdatensatz, lediglich der absolute Fehler unterscheidet
sich etwa in dem Mafse, in welchem sich auch die Varianz der einzelnen Datensétze unter-

scheidet ((02) ™™ = 0.06252 und (02)"*" = 0.06942). Des Weiteren sind die Fehler auch
fiir grofe Pradiktionshorizonte geringer als die Varianz.

Die RNNe erzielen bei allen Aufgaben die besten Ergebnisse; fiir kleine Pradiktions-
horizonte dicht gefolgt von den VNNen, fiir groke Horizonte sind die ARMA-Modelle
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Abbildung 10: Pridiktionsergebnisse bei einer n-Schritt-Pradiktion (a: n =1, b: n = 3,
c: n =15, d: n = 10) mit Hilfe unterschiedlicher Modelle. Alle Ergebnisse sind auf dem
Trainingsdatensatz erzielt.
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Abbildung 11: Fourierspektren der Modelle fiir die 5-Schritt-Pradiktion im ratterfreien
Bereich.

nur geringfiigig schlechter. Dieses Ergebnis deutet darauf hin, dass bei der 1-Schritt-
Pradiktion die nichtlinearen Elemente der neuronalen Netze effizient eingesetzt werden
konnen. Aber schon ab einer 2-Schritt-Préadiktion scheint die lineare Modellierung nur
unwesentlich schlechter zu sein. Vielmehr stellt sich hier sogar die Modellierung mittels
VNNe als am ungiinstigsten heraus, was allerdings vielfialtige Griinde haben kann: Zum
einen deuten die Ergebnisse auf eine leichte Uberanpassung der VNNe hin, zum ande-
ren konnten die schlechten Ergebnisse auch Konsequenz einer nicht optimalen expliziten
Einbettung sein.

Abbildung 10 gibt einen Eindruck iiber die Art der Abweichungen der von den Modellen
pradizierten Werte von den Sollwerten des Trainingsdatensatzes. Es ist erkennbar, dass
alle Modelle, insbesondere aber die ARMA-Modelle und die RNNe, ein periodisches Ver-
halten pradizieren (siehe hierfiir auch die Fourierspektren der Modelle in Abbildung 11).
Die Wellenlénge der Schwingungen stimmt in etwa mit der markanten Frequenz aus Abbil-
dung 3 und der Grundfrequenz beim hochfrequenten Rattern (Abbildung 4, links) iiberein,
welche bereits als eine Figenschwingung des Bohrers identifiziert wurde.

Dieses stark periodische Verhalten wird bei kurzen Prédiktionshorizonten durch die Auf-
16sung einzelner Details ergiinzt, besonders stark ist diese Detailauflosung bei den VNNen
zu erkennen.

5 Diskussion

Das BTA-Tiefbohren stellt ein Verfahren zur Erzeugung tiefer Bohrungen dar. Aufgrund
dieser Randbedingungen konnen wéihrend des Bohrbetriebes unerwiinschte Zustinde wie
Rattern auftreten, die mit einer starken Beanspruchung oder Zerstérung des Werkstiicks
und des Werkzeugs einhergehen. Daher stellt die friihzeitige Identifikation dieser Zustédnde
und die Organisation eines Eingriffs in den Prozess ein wesentliches Ziel dar. Zur Gewin-
nung von Schliissen iiber die Charakteristik des Tiefbohrprozesses haben wir Daten, die
bei einem solchen Bohrprozess direkt am Bohrkopf aufgezeichnet wurden, mit Methoden
der mathematischen und statistischen Zeitreihenanalyse untersucht.
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Von besonderem Interesse war bei der Analyse der Ubergang vom ratterfreien in den rat-
terbehafteten Zustand. Dieser Ubergang fillt mit einer betraglich deutlichen Beschleuni-
gungszunahme zusammen. Vor dem Ubergang erscheint der Prozess als stark verrauscht
mit einem geringen periodischen Anteil, wohingegen die Phase nach dem Ubergang durch
stark regelméfiges und periodisches Verhalten geprigt ist.

Diese ersten Beobachtungen werden durch exaktere Analysen gestiitzt und erweitert. Eine
Fourieranalyse bestéitigt die Existenz der periodischen Anteile im gesamten Prozess, also
auch in der ratterfreien Phase. Die Grundfrequenz entspricht der Torsionseigenfrequenz
des Bohrers. Beim Ubergang zum Rattern tritt diese Frequenz deutlich stérker im Spek-
trum hervor und wird durch eine Vielzahl von Oberschwingungen erginzt, deren Stérke
nur langsam mit zunehmender Ordnung abnimmt. Des Weiteren wird durch die Frequenz-
analyse zu einem spiteren Zeitpunkt eine Phase mit deutlich geringerer Grundfrequenz
identifiziert. Diese charakteristischen Ratterfrequenzen entsprechen zwei der sieben Eigen-
frequenzen der Bohrstange.

Die Beobachtung der statistischen Verteilungsdichte der Daten in kurzen Zeitfenstern zeigt,
dass die ratterfreie Phase im Wesentlichen durch einen eingipfligen, symmetrischen, ver-
gleichsweise normalverteilten Zufallsprozess gepriagt ist, wohingegen wieder der periodische
Charakter im Rattern sichtbar wird. Zu vergleichbaren Ergebnissen gelangen wir auch
durch Berechnung der Autokorrelationsfunktionen im Zeitfenster. Insbesondere diese lie-
fern starke Hinweise, dass der Bohrprozess mit guter Genauigkeit linear modellierbar ist
(z.B. mit ARMA-Prozessen oder harmonischen Schwingungen). Gerade die Annahme der
linearen Modellierbarkeit im ratterfreien Bereich bestétigte sich beim Vergleich der Giite
der linearen Modellierung mit nichtlinearen Modellierungsmethoden mittels vorwérts- und
riickgekoppelter neuronaler Netze zum Zwecke der Prédiktion des Prozesses. Der notwen-
dige nichste Schritt wird die Modellierung des Ubergangs sein, um weitere Erkenntnisse
iiber die Entstehung des Ratterns zu erlangen.

Alle Ergebnisse charakterisieren das Verhalten der Beschleunigung als ndherungsweise line-
ar und stark durch die Eigenfrequenz des Bohrers dominiert. Des Weiteren erscheinen die
Mafe geeignet, um die unterschiedlichen Phasen (ratterfrei / ratterbehaftet) von einander
abzugrenzen und den Ubergang zu identifizieren. Gerade der letzte Aspekt ist wesent-
lich, um den Eingriff in den Prozess zur Abwendung des Ratterns mdglichst frithzeitig zu
ermoglichen.
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