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The Finite Element Method is a very powerful tool to enhance product
quality and to reduce unnecessary and costly iterations during the product
development process. However numerous errors can occur during the FE
simulation. A promising way to realize precise and quick FE simulations is the
comparison of the FE solution with analytical machine elements equations.
This is only possible if the components in an assembly can be identified au-
tomatically. A promising way is to use the presented approach in this paper
for part recognition with artificial neural networks and the use of detection
surfaces.
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Die Finite-Elemente-Methode tragt aktuell wesentlich zur Verkiirzung der
gesamten Produktentwicklungszeit bei und stellt dabei in Kombination mit
CAD eines der leistungsfahigsten Verfahren dar, um die Ingenieurarbeit in
der Produktentwicklung zu rationalisieren und qualitativ zu optimieren [1].



Der Produktentwickler sieht sich zusehens mit der Forderung nach verkirzten
Entwicklungszeiten konfrontiert, die u.a. durch die Reduzierung unnétiger
Iterationen im Produktentwicklungsprozess erreicht werden kénnen. Aus die-
ser Forderung einerseits und den softwareseitigen Mdglichkeiten andererseits
erwachsen enorme Mdoglichkeiten zur Optimierung der virtuellen Produktent-
wicklung. Ein vielversprechender Weg zur Vermeidung von Iterationen be-
steht in der konstruktionsbegleitenden Berechnung mittels modernen FEA-
Programmen. Aktuelle Forschungsvorhaben zielen daher auf die Plausibilitdts-
prifung von FE-Ergebnissen durch den Abgleich mit Modellen der Techni-
schen Mechanik ab (z.B. analytische Gleichungen fiir Maschinenelemente).
Fir automatisierte Nachrechnungen miissen Bauteile innerhalb der FE- oder
CAD-Umgebung mdglichst automatisch erkannt werden. Nur so kdnnen die
passenden Berechnungen im Hintergrund erfolgen und fiir einen Abgleich mit
der FE-L6sung herangezogen werden.

In der VDI Richtlinie 2230 wird insbesondere bei kritischen Schraubenver-
bindungen auf die Notwendigkeit von experimentellen und/oder numerischen
Untersuchungen zur Verifikation der analytischen Berechnungsergebnisse
verwiesen [2]. Eine numerische Simulation sollte daher mit den Ergebnissen
aus einer analytischen Berechnung verglichen werden kdnnen.

Trotz der Notwendigkeit der automatischen Bauteildetektion zur weiteren
Nutzung in automatisierten Berechnungen (sowohl analytisch als auch nume-
risch) gibt es aktuell keine Mdglichkeit zur sicheren automatisierten Erken-
nung von Bauteilen in CAD-Baugruppen. Gleiches gilt fiir die Detektion von
Bauteilen innerhalb der FEA-Software-Umgebung. Mit dem hier dargestellten
Konzept zur automatisierten Bauteilerkennung kénnen unterschiedliche Bau-
teile innerhalb der FE-Software-Umgebung erkannt werden. Es findet hierbei
ein Abgleich mit zuvor eingelesenen Bauteilen mittels Kiinstlichen Neuronalen
Netzen statt. Zunachst wird auf die prinzipiellen Architektur und die Grundla-
gen von Kiinstlichen Neuronalen Netzen eingegangen und darauf aufbauend
das Konzept zur automatisierten Bauteilerkennung vorgestellt.

Klnstliche Neuronale Netze haben zum Ziel die neuronalen Strukturen von
Lebewesen nachzubilden. Anstelle von den natiirlich vorkommenden Axonen
und Dendriten wird die Verbindung zwischen den kiinstlichen Neuronen mit
Gewichtungen modelliert [3]. Aufgrund des vielseitigen Aufbaus kénnen KNN
in diversen Aufgabenfeldern eingesetzt werden. Nach [4] sind dies u.a. An-
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wendungsfelder der Klassifikation, Rauschminderung, Bildoptimierung, Zeit-
reihenvorhersage, Funktionsapproximierung und Regression. In diesem Bei-
trag werden KNN verwendet, da sich mit ihnen groBe Datensatze verarbeiten
lassen und eine individuelle Anpassung der Netzeigenschaften auf die vorlie-
genden Datensatze mdglich ist.

Kinstliche Neuronale Netze sind aus einer Eingabe- und Ausgabeschicht
aus kuinstlichen Neuronen und mindestens einer verdeckten Neuronenschicht
zwischen diesen aufgebaut. Die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht ist
identisch mit der Anzahl an Eingabeparametern. Dies gilt auch fiir die Neuro-
nen in der Ausgabeschicht und die AusgangsgroBen des KNN. Die Anzahl der
Neuronen in der Zwischenschicht und die Anzahl an verdeckten Zwischen-
schichten sind beliebig anpassbar und bestimmt maBgeblich die Prognosequa-
litdt des Netzes. Dieser prinzipielle Aufbau kann Bild 1 enthommen werden.
Die Verbindungen zwischen den Neuronen besitzen unterschiedliche Gewich-
tungen und missen wahrend dem Training des KNN berechnet werden.

Eingabeschicht Ausgabeschicht

Eingangsparameter
Ausgangsparameter

[
[
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Zwischenschicht

-- - Gewichtung O Neuron

Bild 1: Struktur eines KNN mit einer verdeckten Neuronenschicht mit 3 Neu-
ronen, 5 Eingangs- und 2 AusgabegréBen

Die interne Berechnung der AusgabegréBen des KNN ist abhangig von der
verwendeten Transferfunktion in den jeweiligen Neuronen. Eine vielseitige
und haufig genutzte Transferfunktion ist die Tangens Hyperbolicus Funktion.
Die Berechnung innerhalb des KNN ist exemplarisch fiir ein Neuron in Bild 2
dargestellt.
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Bild 2: mathematischer Zusammenhang eines KNN mit tanh- Funktion

Im ersten Schritt der Berechnung des KNN werden die EingangsgroBen
des entsprechenden Neurons mit den Gewichtungen w multipliziert und dem
statischen Biaswert des Neurons aufsummiert. Der Biaswert ermdglicht es den
Wert der Zwischenvariable n1 statisch zu beeinflussen und es kann somit eine
weitere Anpassung des Verhaltens des einzelnen Neurons erreicht werden. Im
zweiten Schritt wird die so berechnete Summe n der Transferfunktion Uber-
geben und der Ausgabewert des Neurons wird ermittelt. Dieser Vorgang wird
flr jedes der Neuronen separat berechnet. So kénnen durch die Hintereinan-
der- und Parallelschaltung von Neuronen mit unterschiedlichen Transferfunk-
tionen sehr komplizierte und nichtlineare Zusammenhange abgebildet wer-
den.

Vor der Anwendung eines KNN missen zundchst die Gewichtungen und
Bias-Werte errechnet werden. Dieser Vorgang wird als Training bezeichnet
und stellt deutlich héhere Anforderungen an die Hardware als die spatere
Anwendung des KNN. Typische Trainingsalgorithmen fiir KNN sind der Leven-
berg-Marquardt und der BFGS Quasi-Newton Algorithmus. Diese Algorithmen
sind sehr effizient fiir das Training von Netzen mit wenigen Gewichtungen,
sind jedoch schlechter geeignet fiir das Training von Netzen mit mehreren
Tausend Gewichtungen [5]. Fir das Training werden EingangsgroBen und die
dazu gehdrigen AusgangsgroBen an den Trainingsalgorithmus (ibergeben.
Nach Abschluss des Trainings kann auf ein KNN zuriickgegriffen werden, dass
aus Ubergebenen Eingangswerten die zugehdrigen Ausgangswerte mit einer
bestimmten Prognosegenauigkeit berechnen kann. Dieser Vorgang wird als
Anwenden des KNN bezeichnet. Der Vorgang des Trainings und des Anwen-
dens eines KNN ist in Bild 3 zu erkennen.
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Bild 3: Training und Anwendung eines KNN

4 Vorstellung des Konzepts zur Bauteilerkennung mittels KNN

Zunachst wurde auf den prinzipiellen Aufbau und die Grundlagen von
Kinstlichen Neuronalen Netzen eingegangen. Im Folgenden wird das Konzept
zur automatisierten Bauteilerkennung vorgestellt.

4.1 Orientierung von Bauteilen

In den zu untersuchenden virtuellen Baugruppen innerhalb der FE-Software
kdnnen Bauteile, wie in realen Produkten auch, beliebig orientiert und ver-
schoben im Raum vorliegen. Die Betrachtung der mdglichen Verdrehungen
um die drei Raumkoordinatenachsen erfolgt im Zuge dieses Konzeptes in
vordefinierten Winkel-Schritten. Bei der Verdrehung einer Sechskantschraube
nach ISO 4016 ergeben sich bei 20°-Winkel-Schritten um eine Raumachse
zehn mdgliche Orientierungen (dies verdeutlicht Bild 4 anhand der FE-Netz-

Knoten).

Bild 4: Mdgliche Orientierungen einer Sechskantschraube bei Rotation um die
z-Raumachse in 20°-Winkel-Schritten
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Die Anzahl der zu untersuchenden Bauteil-Orientierungen schwankt von Bau-
teil zu Bauteil. Bei einer Sechskantschraube nach ISO 4016 miissen bei einer
Schrittweite von 10° folgende Orientierungen untersucht werden:

Rotation um x-Achse: 6 mdgliche Orientierungen
Rotation um y-Achse: 19 mdgliche Orientierungen
Rotation um z-Achse: 19 mdgliche Orientierungen
Zu untersuchende Orientierungen: 6x19x19=2.166

Um die Bauteile mit dem vorgestellten Konzept erkennen zu kénnen, muss
jede einzelne dieser Orientierungen betrachtet werden. Dies gilt nicht nur fiir
die Bauteilart (z. B. ISO 4016, ISO 4017), sondern auch fir jede GréBe der
Bauteile nach der einzelnen Norm.

Die Vernetzung der Bauteile erfolgt mit einer vorgegebenen ElementgroRe
von 3mm und Tetraedern als Elementart. Die Wahl einer ElementgréBe von
3mm liegt darin begriindet, dass mdglichst wenige Knoten pro Bauteil ver-
wendet werden sollten. Gleichzeitig aber eine ausreichende Anzahl fiir die
weiteren Berechnungsschritte vorhanden sein muss. Die Vernetzung wird mit
ANSYS Workbench durchgefiihrt und erfolgt mittels striktem Netzverhalten.
Hierdurch wird die Anzahl der Teilungen auf einer Kante fix vorgegeben und
der Vernetzungsalgorithmus kann die Anzahl der Elemente pro Kante nicht
verandern. Dies flihrt einerseits zu einer héheren Fehleranfalligkeit bei der
Vernetzung [6], garantiert aber andererseits eine identische Vernetzung bei
einer erneuten Netzgenerierung des gleichen Bauteils.

Unterschiedlich groBe Bauteile weisen bei gleicher ElementgroBe eine un-
terschiedliche Anzahl an Knoten des FE-Netzes auf. Kiinstliche Neuronale
Netze besitzen eine fix vorgegebene Anzahl an Eingangsneuronen und mdis-
sen daher stets eine gleiche Anzahl an Eingangsparametern ibergeben be-
kommen. Aus diesem Grund kénnen die Netzknoten des FE-Netzes nicht di-
rekt an das KNN Ubertragen werden. Um die unterschiedlich groBen Anzahlen
an Netzknoten auf eine stets konstante Anzahl an EingangsgrdBen zu reduzie-
ren, werden Detektormatrizen verwendet. Hierbei werden die Bauteile durch
eine Detektorflache betrachtet und die projizierten Knoten innerhalb jedes
Detektorpixels gezahlt. Vor der eigentlichen Betrachtung der Bauteile werden
die Punkte der FE-Netzknoten so verschoben, dass diese innerhalb der Detek-
torflache liegen. Hierfiir werden die Minimalwerte in jeder der drei Koordina-
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tenrichtungen berechnet und anschlieBend von jedem Knoten des Bauteils
abgezogen. Die Bauteile werden dadurch in den linken unteren Rand der De-
tektorflache verschoben (siehe Bild 5).

Detektormatrix
22x 22 Pixel

Bild 5: Verschiebung der zu erkennenden Bauteile in die Detektorflache

Um den rechnerischen Aufwand bei der Erstellung der KNN zu verringern
wird eine relativ kleine Detektorflaiche mit 22x22 =484 Pixeln verwendet.
Prinzipiell kann ein Bauteil durch mehrere, zueinander verdrehte Detektormat-
rizen betrachtet und die Ergebnisse aller dieser Matrizen an das KNN (berge-
ben werden. Dies hat den Vorteil, dass unterschiedliche Orientierungen der
Bauteile besser erkannt werden kénnen.

Vor dem Training des KNN miissen die Detektormatrizen fiir jedes Bauteil
und jede der zuvor erwdhnten Orientierungen in einen Eingabevektor umge-
wandelt werden. Diese Umwandlung geschieht durch eine Transformation der
Detektormatrix der Dimension 22x22 in einen Spaltenvektor der GroBe
484 x 1. Fur die Berechnung der Gewichtungen des KNN muss neben dem
Eingangsvektor ebenfalls ein Ausgabevektor (ibergeben werden. Hierbei wird
jedem einzulesenden Bauteil (z.B. Sechskantschraube ISO 4016-M8x40)
eine Ausgabewert zugewiesen (z. B. der Zahlenwert 10). Bei der Auswahl der
Zahlenwerte ist auf einen ausreichenden Abstand der Zahlenwerte zwischen
den betrachteten Bauteilen zu achten. So wird einer Sechskantschraube 1SO
4016—M8x50 z.B. der Zahlenwert 20 zugewiesen. Der zugewiesene Ausga-
bewert wird dabei jeder Orientierung eines spezifischen Bauteils zugewiesen.
Somit ergibt sich fiir den Eingangsdatensatz der erwahnten Sechskantschrau-
be eine Matrix der GréBe 484x2.166 mit einen zugehdrigen Ausgabevektor
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der GroBe 1x2.166. Dieser Ausgabevektor enthalt immer den gleichen Wert
da eine identische Schraube, aber in unterschiedlichen Orientierungen eine
identische Schraube betrachtet wird.

Das Training des KNN stellt - in Abhangigkeit der verwendeten Trai-
ningsalgorithmen - hohe Anforderungen an die verwendete Hardware. Dies
liegt in der hohen Anzahl an Eingangsparametern (484), der Anzahl an ver-
deckten Neuronen in der Zwischenschicht (z.B. 100) und des Umfangs an
Trainingsdatensatzen begriindet. Der Umfang ergibt sich durch die zu unter-
suchenden Orientierungen (z.B. 2.166) pro Bauteil und die Gesamtanzahl an
zu untersuchenden Normteilen in verschiedenen GréBen.

Die Hardwareanforderungen bei der Generierung der KNN sind durch die
Auswahl von besser geeigneten Transferfunktionen reduzierbar. Dies kann
beispielsweise durch den Einsatz von Fast Elliot Sigmoid Transferfunktionen
erfolgen, hierbei werden Exponentialfunktionen wie die Tangens Hyperbolicus
Funktion vermieden [4]. Ebenso kann anstelle einer Berechnung mit allen
Datensatzen ein schrittweises Trainieren des KNN mit mehreren kleineren
Trainingsdatensatzen erfolgen.

Nach dem Training des KNN und der Berechnung der Gewichtungen zwi-
schen den Neuronen kann das somit erzeugte Netz zur Bauteilerkennung
herangezogen werden. Hierfiir sind die Bauteile zunachst in einer zu untersu-
chenden Baugruppe innerhalb der FE-Umgebung mit den zuvor erwdhnten
Einstellungen (Elementart und -gréBe) zu vernetzen. AnschlieBend werden die
X-, Y- und Z-Koordinaten der Elementknoten fiir jedes Bauteil ausgelesen.
Nach der Betrachtung dieser Knoten durch die Detektorflache und der Um-
wandlung der so erzeugten Detektormatrix in einen Eingabevektor kann die-
ser an das KNN (ibergeben werden. Das KNN berechnet aus diesem Eingabe-
vektor den zugehorigen Ausgabewert. Je hoher die Prognosequalitat des KNN
ist desto ndher liegt der errechnete Wert des Netzes am tatsachlichen Wert.
Durch die Berechnung des Ausgabewertes mit Exponentialfunktionen und
unterschiedlichen Gewichtungen berechnet das KNN keine exakten Ganzzah-
len und die Ausgabe muss entsprechend gerundet werden. Nach der Riickfiih-
rung des Ausgabewertes in die exakte Bauteilbezeichnung kdnnen automati-
sierte FE-Simulationen oder analytische Vergleichsrechnungen durchgefiihrt
werden. Die nachgelagerten Schritte sollten dabei méglichst automatisiert
durchfiihrbar sein um mit dem vorgestellten Konzept eine deutliche Effizienz-
steigerung in der virtuellen Produktentwicklung zu erreichen.
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Mit FE-Simulationen kdénnen Bauteile bereits in der virtuellen Phase der
Produktentwicklung hinsichtlich ihrer beanspruchungsgerechten Gestaltung
Uberpriift werden. Hierfir ist es notwendig, schnelle und prazise FE-
Simulationen durchzufiihren. Zur Validierung von FE-Ergebnissen kdnnen
auch analytische Maschinenelemente-Gleichungen herangezogen werden.
Allerdings muss hierfiir bekannt sein, welche Normteile in einer zu untersu-
chenden Baugruppe vorliegen. Bisher standen dazu keine anwendbaren An-
satze oder Methoden zur Verfligung. Mit dem vorgestellten Konzept zur au-
tomatisierten Bauteilerkennung mittels Kinstlichen Neuronalen Netzen kon-
nen unbekannte Bauteile in einer in der FE-Umgebung vorliegenden Baugrup-
pe mit zuvor eingelesenen Bauteilen verglichen und erkannt werden. Nach
dem Training des KNN ist die Erkennung von Bauteilen mittels der Detektor-
flachen und der Anwendung des KNN zur Klassifizierung schnell und ohne
groBe Hardwareanforderungen mdglich.

Im Zuge der weiteren Forschung ist das Konzept auf die Mdglichkeit zur
Erkennung von @hnlichen Bauteilen und Bauteilen mit geringen geometrischen
Unterschieden hin zu Uberpriifen. Durch die bisherige Verwendung von Stan-
dardeinstellungen bei der Erzeugung des KNN kénnen diverse Parameter vari-
iert werden, um die Prognosequalitdt des Netzes zu erhdhen. Diese Parameter
sind beispielsweise die Anzahl der Zwischenschichten des KNN, die darauf
befindliche Anzahl von kiinstlichen Neuronen, die Transferfunktion jedes ein-
zelnen Neurons oder der verwendete Trainingsalgorithmus. Darliber hinaus
kdnnen die untersuchte ElementgréBe der FE-Netze, die Anzahl der Pixel auf
der Detektorflache und die Winkelschritte der betrachteten Orientierungen
adaptiert werden. Durch die Mdglichkeit einer Anpassung dieser Parameter ist
sichergestellt, dass mit dem KNN eine hohe Prognosequalitdt zur Bauteiler-
kennung erreicht werden kann.
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