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Bei diesem Beitrag handelt es sich um einen wissenschaftlich
begutachteten und freigegebenen Fachaufsatz (,,reviewed paper”).

Konzepte zur Integration additiver Fertigungsprozesse mittels Graph Neural Networks

Additive Prozesse In der
virtuellen Inbetriebnahme

A. Kienzlen, M. Nistler, A. Verl, O. Riedel

ZUSAMMENFASSUNG Die virtuelle Inbetriebnahme

ist fir den simulationsbasierten Test von Produktionssystemen
etabliert. Klassisch werden logische, kinematische und Materi-
alflussmodelle verwendet. Bei der Ubertragung auf additive
Prozesse mit neuen Kollisionsgefahren ist eine geometrisch
genaue, recheneffiziente Modellierung herausfordernd. Der
Beitrag diskutiert als Konzept Graph Neural Networks nach
Sanchez-Gonzalez et al. [1] als partikelbasierter, gelernter
Simulator. Voruntersuchungen zeigen die Machbarkeit.
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1 Einleitung

Die additive Fertigung eroffnet neue Gestaltungsmdoglichkeiten
fiir komplexe Bauteile und nimmt daher an Bedeutung fiir die
Produktionstechnik zu. Konventionelle Fertigungsverfahren wie
abtragendene oder umformende Verfahren stoflen an Grenzen,
wenn aufwendige Geometrien zur Optimierung der Bauteileigen-
schaften benotigt werden oder zusitzliche Funktionalititen wie
Sensoren direkt in die Bauteile integriert werden sollen. Vor
allem die Moglichkeit, Materialeigenschaften wie die Dichte lokal
zu variieren, erdffnet neue Optimierungspotenziale fiir Leichtbau
und Funktionalisierung. Durch die Kombination verschiedener
Materialien in einem Fertigungsschritt entstehen zudem mono-
lithische Strukturen mit weniger Schnittstellen und verbesserter
Zuverlissigkeit. Auch erlaubt die additive Fertigung eine bedarfs-
gerechte und ressourcenschonende Produktion, was im Kontext
nachhaltiger Entwicklung an Bedeutung gewinnt. Zudem kénnen
die Entwicklungszyklen teilweise verkiirzt und die Leistungs-
fahigkeit der Produktionssysteme erhéht werden.

Die additive Fertigung ist ein zunehmend wichtiger Bestand-
teil moderner Produktionssysteme, jedoch keine isolierte Techno-
logie. Eine erfolgreiche Integration erfordert die Betrachtung im
Kontext des gesamten Produktionssystems, wodurch die Produk-
tionsplanung und -steuerung neu durchgefiihrt werden muss. Die
Verfahren der additiven Fertigung erlauben eine bedarfsgerechte
Produktion von Kleinserien oder individualisierten Produkten,
was eine flexible Anpassung der Produktionsprozesse erfordert.
Hybride Fertigungskonzepte, bei denen die additive Fertigung mit
konventionellen Verfahren kombiniert wird, bieten zusitzliche
Potenziale zur Optimierung der Bauteilperformance und Redukti-
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Additive processes in virtual
commissioning

ABSTRACT Virtual commissioning has been established

as a method for simulation-based testing of production
systems. Typically used are logical, kinematic, and material
flow models. The transfer to additive processes with new
collision risks poses a challenge in regard to geometrically
accurate, computationally efficient modelling. The article
discusses graph neural networks, as proposed by Sanchez-
Gonzalez et al. [1], as a particle-based, trained simulator. Preli-
minary studies demonstrate the feasibility of this approach.

on der Fertigungskosten. Beispielsweise konnen hochbeanspruch-
te Bereiche eines Bauteils additiv gefertigt und anschliefend
durch spanende Bearbeitung veredelt werden. Um die gesamten
Abldufe zu testen und die Effizienz zu optimieren, miissen die
Vorginge der additiven Fertigung gemeinsam mit der restlichen
Produktion analysiert werden.

Die virtuelle Inbetriebnahme (VIBN) ist eine etablierte
Methode zur Analyse der Produktionsablidufe, sowie zur Fehler-
detektion und -verbesserung [2]. Die Idee der VIBN ist die
Durchfithrung eines Steuerungstests anhand einer Simulation,
wobei nicht nur die Steuerung, sondern auch weitere Aspekte wie
Ablauffehler, Konstruktionsfehler, Fehler in der Elektrik oder
Prozessfehler getestet werden konnen. Dies wird moglich, da zum
Zeitpunkt der VIBN erstmals im Entwicklungsprozess die ver-
schiedenen Disziplinen in den Gesamtablauf integriert werden.
Der Umfang der VIBN ist abhingig von der Testkonfiguration
und von den verwendeten Modellen. Klassisch werden insbeson-
dere logische und kinematische Modelle eingesetzt.

Die additive Fertigung wird aufgrund aufwendiger Modelle
bisher nicht in der VIBN betrachtet. Somit werden Fehler im Zu-
sammenspiel zwischen dem gesamten Produktionsablauf und den
additiven Fertigungsprozessen in der Regel erst bei der realen
Inbetriebnahme entdeckt, was die Behebung aufwendig und teuer
machen kann. Dies konnte durch friithere, virtuelle Tests des Ge-
samtsystems verbessert werden.

Ein Losungsansatz ist die Verwendung von datenbasierten
Ersatzmodellen anstelle der klassischen, rechenaufwendigen Mo-
delle fiir die VIBN. Hier sind gelernte Modelle vielversprechend,
welche das Verhalten basierend auf den Ein- und Ausgangsdaten
trainieren [3]. Vor allem Graph Neural Networks (GNNs) sind
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fiir den Anwendungszweck aussichtsreich, da sich das Material als
Graphen abbilden lisst [4], mit denen direkt gerechnet wird.
Physikalische Wechselwirkungen werden lokal im Graphen
beriicksichtigt, wihrend zugleich globale Systemeffekte abgebildet
werden. GNNs wurden speziell fiir die Verarbeitung von Daten in
graphbasierten Strukturen entwickelt. Jedes Graphelement (Kno-
ten) sammelt Gber die Verbindungen (Kanten) zwischen den
Elementen Informationen von seinen benachbarten Elementen.
Diese Informationen werden kombiniert und mit einer Update-
funktion aktualisiert [5]. So ermdglichen GNNs direkt die Mo-
dellierung von Beziehungen und Interaktionen iiber die Kanten
im Gegensatz zu regelmifligen Matrixstrukturen, wie Bildern,
oder sequenziellen Daten, wie Vektoren. Dariiber hinaus sind die
Graphen auf unterschiedliche Grofen skalierbar 1], was die Ge-
neralisierbarkeit des Ansatzes erhoht.

In dieser Arbeit soll ein Grobkonzept vorgestellt werden, um
die additive Fertigung mittels gelernter Modelle, speziell mit
GNNs, zu approximieren. Dies soll es ermdglichen, das relevante
Verhalten additiver Prozesse in die VIBN zu integrieren, indem
existierende Modelle mit einem additiven Modell kombiniert
werden. Ein exemplarisches Szenario, bei dem ein Roboter als
kinematisches Modell mit einem Schweiflauftrag als additivem
Modell gekoppelt werden konnte, ist in Bild 1 dargestellt.

Im Folgenden wird zundchst der Stand der Forschung und
Technik zur Modellierung und zu Methoden des maschinellen
Lernens fiir die VIBN sowie fiir die Simulation von additiven
Prozessen dargelegt (Kapitel 2). Davon werden die Anforderun-
gen an Simulationsmodelle fiir die VIBN zur Integration additiver
Fertigung abgebleitet und darauf basierend ein Konzept mit
GNNs samt vier Varianten entworfen, erste Voruntersuchungen
zeigen die prinzipielle Machbarkeit (Kapitel 3). Abschliefend
werden die Erkentnisse zusammengefasst und nichste Schritte
vorgeschlagen (Kapitel 4).

2 Stand der Forschung und Technik

Im Folgenden wird der aktuelle Stand der Forschung und
Technik zu verschiedenen Modellen dargelegt: Modelle in der vir-
tuellen Inbetriebnahme als Ausgangssituation, Modelle mit GNNs
als neuer Ansatz und Simulation additiver Fertigung als Anwen-
dungsfall und Abgrenzung.

2.1 Modelle in der virtuellen Inbetriebnahme

Die Simulationsmodelle fiir die VIBN setzen sich in der Regel
aus verschiedenen Teilmodellen zusammen [6]. Fir die Auswahl
der Modelle miissen Modelltiefe, -breite und -umfang festgelegt
werden [7]. Es werden logische, kinematische und physikalische
Modelle eingesetzt, auferdem werden Sensoren und Aktoren, die
Kommunikation und der Materialfluss abgebildet [8]. Ein weite-
rer Aspekt, der im Folgenden nicht weiter betrachtet wird, ist die
Visualisierung. Diese dient der Interaktion mit dem Bediener, der
Veranschaulichung von Vorgingen und Fehlern und ist stark von
der verwendeten Software abhingig. Urspriinglich lag der Fokus
der VIBN neben Sensoren, Aktoren und Kommunikation auf dem
Ablauf, der Kinematik und der Dynamik von Achsen und Maschi-
nen [9]. Dies ist darin begriindet, dass zunichst einzelne Maschi-
nen und deren Interaktion mit der Steuerung betrachtet wurden
(Modellumfang) und der Schwerpunkt die Analyse von Abliufen
und Kollisionen war (Modellbreite). Zudem war die Detaillierung
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Bild 1 Idee der additiven Fertigung in der virtuellen Inbetriebnahme (VIBN)
anhand eines Schweil3roboters. Grafik: ISW, Universitét Stuttgart

(Modelltiefe) durch die Rechenleistung begrenzt. Vor allem im
Bereich physikalischer Modelle gab es seitdem viele Neuerungen
und eine grofle Bandbreite an Modellen. Diese konnen neben der
Dynamik auch verschiedene Prozesse und Effekte integrieren wie
den Materialabtrag.

Damit Modelle in der VIBN eingesetzt werden kénnen, miis-

sen sie mehrere Anforderungen erfiillen [2, 10]:

+ Schnittstellen: Die Modelle miissen mit der Steuerung inter-
agieren, daher miissen sie auf die Signale der Steuerung reagie-
ren (Aktorsignale) und die gleichen Signale fiir die Steuerung
bereitstellen wie das reale Produktionssystem (Sensorsignale).

+ Rechenzeit: Die Steuerung gibt die Geschwindigkeit in Form
des Steuerungstakts vor und die Simulation muss entsprechend
schnell genug berechenbar sein. Diese Anforderung kann nicht
alleine durch die Modellkomplexitit erfiillt werden, sondern
wird auch durch die verwendeten Simulationsintegratoren und
durch die Rechnerhardware beeinflusst.

+ Genauigkeit: Die durchzufiihrenden Tests und Analysen
bestimmen die benotigte Genauigkeit beziehungsweise den
Detailgrad der Modelle.

» Robustheit: Die Anforderung der Robustheit beschreibt, dass
die Modelle in jedem Schritt ,giiltige“ Ergebnisse bereitstellen
[10] oder dass die Modelle numerisch stabil gelost werden [9].

Die Literatur zeigt, dass Modelle fiir die VIBN hohe Anforderun-

gen erfiillen miissen, daher werden viele Prozesse bisher nicht

berticksichtigt.

2.2 Modelle mit Graph Neural Networks

Je komplexer, detaillierter oder umfangreicher und damit
rechenaufwendiger die Prozesse sind, die in die VIBN integriert
werden sollen, desto herausfordernder wird es, die Anforderung
der Rechenzeit zu erfiillen. Bei umfangreichen Modellen ist es
moglich, der Herausforderung mit Co-Simulationsansitzen zu
begegnen und das Modell auf verschiedene Solver zu verteilen
[7]- Fir komplexe oder detaillierte Modelle sind andere Ansitze
notig.

Wenn neue Prozesse hinzugefiigt werden sollen, dann muss
genau analysiert werden, welche Informationen benotigt werden.
Hiaufig liefern konventionelle Modelle mehr Details als fiir die
VIBN relevant sind. In diesem Fall ist ein Ansatzpunkt die Ent-
wicklung von Ersatzmodellen. Fiir den Aufbau datengetriebener
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Bild 2 Funktionsweise des Encoders mit beispielhaftem Knoten n,, Kante e,und globalem Attribut u. Grafik: ISW, Universitét Stuttgart angelehnt an [1]

Ersatzmodelle kommen in anderen Disziplinen inzwischen haufig
Verfahren des maschinellen Lernens (ML) zum Einsatz. Auch im
Bereich der VIBN existieren dazu erste Untersuchungen fiir den
Materialfluss und fiir Verformungen [3, 1 1]. Als recheneffizienter
und zugleich genauer Ansatz wurden dabei GNNs identifiziert,
mit denen Objekte und deren Interaktionen gelernt werden kon-
nen und die bereits fiir Vorwirtsdynamiken angewendet werden
1].

[ ]Die Idee bei GNNs besteht darin, dass ein neuronales Netz auf
Graphen, bestehend aus Knoten, Kanten und Attributen, statt auf
Vektoren gelernt wird [5]. In der Architektur von Sanchez-Gonza-
lez etal. [1], die darauf ausgelegt ist, allgemein physikalisches Ver-
halten zu lernen, wird zunichst aus den Daten ein Graph kodiert
(Encoder, Bild 2), aus diesem ein nichster Schritt gelernt (Pro-
zessor), und dieser wieder dekodiert (Decoder).

Partikel in einem Szenario werden als Knoten angenommen,
die als Attribute eine Position und eine Geschwindigkeit haben.
Es konnen unterschiedliche Partikel kombiniert werden, indem
die Knoten ein zusitzliches Attribut fiir den Knotentyp bekom-
men. Als globale Attribute konnen allgemeine Eigenschaften wie
Gravitationskraft angegeben werden. Die Kanten stellen die Be-
ziehungen zwischen den Partikeln dar, wovon in jedem Schritt
andere bestehen konnen. Diese werden vom Encoder basierend
auf der Entfernung der Knoten voneinander bestimmt. Wenn die
Distanz zwischen zwei Knoten den Konnektivititsradius unter-
schreitet, werden die Knoten mit Kanten verkniipft. Die Aggrega-
tion und Aktualisierung der Informationen im Prozessor werden
als Message-Passing bezeichnet. Damit wird die Geschwindigkeit
der Knoten im nichsten Schritt vorhergesagt. In iterativen Simu-
latoren wird das GNN rekursiv angewendet, wodurch sich Fehler
akkumulieren kénnen. Dem kann durch das Einbringen von Trai-
ningsrauschen oder durch Long-Horizon-Training anstelle einzel-
ner Schritte entgegengewirkt werden.

Es existieren verschiedene Weiterentwicklungen von GNNs
hin zu Recurrent GNNs [12] und Dynamic GNNs [13, 14]. Bei
Recurrent GNNs wird der Message-Passing-Schritt durch zeit-
liche Informationen erginzt, die auf historischen Daten arbeiten.
Diese Architektur eignet sich gut, um sequentielle Prozesse abzu-
bilden, jedoch steigt die Modellkomplexitit und der Rechenauf-
wand. Dynamic GNNs modellieren zeitlich verinderliche Gra-
phen, bei denen Knoten- und Kantenanzahl variieren kann. Auch
diese bilden einen zeitlichen Prozess ab, jedoch mit anderem Fo-
kus. Die Anforderungen an Modellierung und Training sind noch
hoher. Zusitzlich existieren generative Graphmodelle, die neue
Graphen erzeugen. Im Bereich der gelernten Simulatoren fiir
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physikalisches Verhalten liegt der Fokus aktuell auf klassischen
GNNs.

2.3 Simulation additiver Fertigung

Nach DIN EN ISO 17296-2 [15] lassen sich Prozesse der
additiven Fertigung in die Kategorien Photopolymerisation im
Bad, Werkstoffauftrag, = Bindemittelauftrag, pulverbasiertes
Schmelzen, Werkstoffextrusion, gerichtete Energieeinbringung
und Schichtlaminierung aufteilen. Wihrend bei Photopolymerisa-
tion im Bad, Bindemittelauftrag und pulverbasiertem Schmelzen
ein Anteil des vorhandenen Werkstoffes weiterverarbeitet wird,
wird beim Werkstoffauftrag, der Werkstoffextrusion, gerichteter
Energieeinbringung und Schichtlaminierung nur der benotigte
Werkstoff aufgebracht. Bild 3 zeigt die Einteilung in bettbasierte
Verfahren, bei denen vorhandener Werkstoff im Bett weiterver-
arbeitet wird, und in Materialauftrag. Je nach Prozess und Geo-
metrie konnen Stiitzkonstruktionen notwendig sein, diese werden
hier nicht beriicksichtigt.

Es existieren verschiedene konventionelle Modelle, um addi-
tive Fertigungsprozesse zu simulieren [16, 17]. Auch in kommer-
ziellen Finite-Elemente- oder CFD (Computational Fluid Dyna-
mics)—Tools wie ,Abaqus” oder ,Ansys” sind Funktionen inte-
griert, die zur Simulation additiver Fertigung gedacht sind
[18, 19]. In den Simulationen werden Funktionen aus der
Mechanik, der Thermik und der Fluidik kombiniert. Damit ist es
moglich, den Fertigungsprozess sehr detailliert darzustellen. Oft
liegt der Fokus auf strukturmechanischen Analysen und fiir
Metalle auf der Betrachtung des Schmelzbads. Damit ist es auch
moglich, die resultierenden Geometrien zu bestimmen. Allerdings
sind diese Simulationen in der Regel sehr zeitaufwendig.

Im Bereich der additiven Fertigung wird daher auch aktiv an
der Verwendung von ML geforscht. Dabei kann zwischen den
Einsatzzwecken Entwurf der Bauteile, Prozess- oder Bauteilopti-
mierung, Qualititskontrolle und Ansitze zur Prozesssteuerung
beziehungsweise Verbesserung des Einsatzes im Kontext von In-
dustrie 4.0 [20, 21] unterschieden werden. Im Folgenden werden
einige Beispiele dafiir aufgezeigt:

+ Um den Entwurf von Bauteilen zu unterstiitzen, werden hiufig
featurebasierte Ansitze gewihlt, teilweise in Kombination mit
Modellen, die Bauteileigenschaften vorhersagen kénnen. Es
existieren auch Ansitze, bei denen die dreidimensionale Geo-
metrie additiv gefertigter Bauteile betrachtet wird. Beispiels-
weise untersuchen Chen et al. [22] den Verzug beim Sintern
mit einem graphbasierten Ansatz. Dabei wird fiir jeden Zeit-
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Bild 3 Einteilung additiver Fertigungsverfahren. Grafik: ISW, Universitét Stuttgart

schritt zunichst eine Voxelisierung ausgefiihrt und aus dieser
Knoten fiir den Graphen abgeleitet. Als globale Attribute wer-
den zusitzlich eine Sinterkurve und Umgebungseigenschaften
mitgegeben. Kassab etal. [23] verfolgen ein dhnliches Ziel, wo-
bei sie die Massenerhaltung als physikalische Randbedingung
in ein rekurrentes neuronales Netz integrieren.

« Fiir die Prozessoptimierung konnen die Ergebnisse in Bezug
auf verschiedene Kriterien vorhergesagt werden. Hiufig liegt
dabei der Fokus auf der Temperatur [24]. Dafiir wird unter
anderem ein Recurrent GNN eingesetzt, das besonders Zeit-
verldufe berticksichtigt [24].

« Fiir die Qualititskontrolle werden vor allem die Temperatur
und mogliche Fehler basierend auf Kamerabildern analysiert.
So kann fiir einen Laserprozess der Schmelzpool vorhergesagt
werden. Dabei ist es sogar moglich, die unterschiedlichen
Temperaturphasen der Naht zu beriicksichtigen [25].

+ Eine Prozess- und Bauteiloptimierung entspricht meist einer
Adaption von Prozessparametern, oft mit dem Ziel der Opti-
mierung der Prozessparameter unter festgelegten Rahmenbe-
dingungen. Beispielsweise kann die Breite und Hohe einer
Schweifinaht als Parameter von der Geschwindigkeit des Werk-
zeugmittelpunkt (Tool Center Point, TCP), dem Winkel des
Werkzeugs, der Vorschubgeschwindigkeit des Drahts und dem
Abstand zwischen TCP und Werkstiick bestimmt werden [26].
Auch die Tiefe der Schweiffnaht kann zusitzlich mit guten
Ergebnissen pridiziert werden [27]. Es werden aber nur Para-
meter fiir den Gesamtprozess bestimmt und keine dreidimen-
sionale Geometrie simuliert.

Insgesamt liegt der Fokus von gelernten Modellen fiir die additive

Fertigung meist auf einzelnen Parametern. Als dreidimensionale

Untersuchungen werden Abweichungen von vorhandenen Pla-

nungen oder Daten analysiert, aber keine Generierung der kom-

pletten entstehenden Geometrie. Genau diese Liicke adressiert
diese Arbeit fiir Verfahren mit Materialauftrag.

3 Integration der additiven Fertigung
in die virtuelle Inbetriebnahme

Um Modelle fiir die Integration der additiven Fertigung in die
VIBN zu entwerfen, miissen zunichst die Randbedingungen des
Anwendungsfalls und die Anforderungen festgelegt werden.

Basierend auf den Anforderungen wird im Folgenden ein
Grobkonzept mit vier Ansitzen zur Modellierung des Graphen
vorgeschlagen und analysiert. Zum Abschluss wird die Umsetz-
barkeit anhand erster Untersuchungen gezeigt.

WT WERKSTATTSTECHNIK BD. 116 (2026) NR. 6

3.1 Anforderungen an die Modelle

Fiir die VIBN sind insbesondere die Verfahren interessant, die
auf dem Prinzip des Materialauftrags basieren. Dies fithrt zu neu-
en Kollisionsrisiken, die im Zusammenspiel mit anderen Abldufen
berticksichtigt werden miissen. Im Gegensatz dazu sind Verfah-
ren, die auf der Verbindung von bereits vorhandenem Material
basieren, wie pulverbasiertes Schweiflen, bewusst nicht Gegen-
stand dieser Untersuchung. Auch die Schichtlaminierung wird
nicht betrachtet, da das Verfahren aufgrund der notwendigen
Fixierung und Begrenzung des Arbeitsraums durch Rohwerkstoff
und Uberschuss meist nicht fiir andere Prozesse zuginglich ist.
Zusitzlich soll auf Verfahren mit kontinuierlicher Werkstoff-
zufithrung eingeschriankt werden, was den Werkstoffauftrag, oft
Material Jetting genannt, ausschliefit. Folglich verbleiben die
Werkstoffextrusion, wie Fused Deposition Modeling, und die ge-
richtete Energieeinbringung, beispielsweise Wire Arc Additive
Manufacturing (WAAM).

Fiir die VIBN im Kontext der Gesamtproduktion ist vor allem
die entstehende Geometrie relevant, da diese fiir die Kollisions-
detektion mitberiicksichtigt werden sollte. Materialdefekte und
Bauteiloptimierungen kénnen meistens separat analysiert werden.
Damit Kollisionen im Kontext der Produktionsabldufe betrachtet
werden konnen, muss der Aufbau der Werkstiickgeometrie drei-
dimensional {iber der Zeit abgebildet werden. Zum Beispiel
ermoglicht robotergestiitztes WAAM eine hohe Gestaltungs-
freiheit; es kann jedoch eine Herausforderung sein, sicherzu-
stellen, dass der Roboterarm nicht mit dem neu entstehenden
Werkstiick kollidiert. Dies konnte in der VIBN abgesichert wer-
den.

Neben der dreidimensionalen Geometrie des Werkstiicks muss
auch die Geometrie der Umgebung in der Modellierung fiir den
additiven Fertigungsprozess mitberiicksichtigt werden. Die ent-
stehende Geometrie ist vom Untergrund abhingig, der nicht im-
mer eine Ebene ist. Je nach Verfahren kann, nachdem eine erste
Schicht aufgebracht wurde, diese fiir die nichste Schicht zur Um-
gebung umgewandelt werden. Diese Vereinfachung ist nur zulis-
sig, falls die zweite Schicht des Materialauftrags die Geometrie
der ersten Schicht nicht wesentlich verdndert.

Zudem miissen Modelle die Anforderungen fiir VIBN-Modelle
erfiillen, die im Stand der Forschung und Technik beschrieben
wurden. Das bedeutet, die Modelle benétigen Schnittstellen zur
Steuerung, miissen schnell genug berechenbar, genau genug und
robust sein.
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3.2 Modellierungsansatze bezogen auf
die Geometriesimulation fiir die additive Fertigung

Die gegensitzlichen Anforderungen von Genauigkeit und ge-
ringer Rechenzeit stellen eine Herausforderung fiir die Modell-
erstellung in der VIBN dar. Dies spricht gegen die Verwendung
konventioneller Modelle und motivierte die Anwendung von ge-
lernten Modellen. Da GNNs bereits erfolgreich zur Simulation
physikalischen Verhaltens eingesetzt werden und mit der Archi-
tektur von Sanchez-Gonzalez etal. [1] ein verallgemeinerter Simu-
lator vorhanden ist, soll dieser Ansatz weiterverfolgt werden.

Die Weiterentwicklungen der GNNs vernachléssigen teilweise
die Nachbarschaftsbeziehungen, die der physikalischen Interakti-
on entsprechen (Attention-based GNNs) oder stellen zeitliche
Abhiangigkeiten her (Recurrent GNNs), die bei einer reinen Be-
trachtung ohne Geometrie nicht benétigt werden. Die folgenden
Schritte hingen nur von wenigen vorherigen Schritten ab, die in
der Architektur von Sanchez-Gonzalez als Knoteninformation
mitgegeben werden, und nicht von einer lingeren Sequenz. Die
grofere Modellkomplexitit und der grofere Rechenaufwand
bieten tendenziell wenig grofle Vorteile. Zur Anpassung der
Architektur auf die Anwendung der additiven Fertigung werden
die folgenden Punkte vorgeschlagen:

+ Die Knoten des Materials und die Knoten der Starrkérper in
der Umgebung bekommen verschiedene Knotentypen, so dass
die Positionen der Starrkdrper vorgegeben und die Positionen
des Materials iiber ihre Geschwindigkeit gelernt werden kon-
nen. Der Untergrund wird sich dabei haufig nicht verindern,
es wire jedoch mdoglich, dessen Positionen manuell anzupassen.

+ Je nachdem mit welchem Tool die Daten fiir Training und
Validierung generiert werden, liegen die Geometrien bereits als
Point Cloud oder noch als Netze beziehungsweise Volumen-
modelle vor. Daraus miissen in der Datenvorverarbeitung
Positionen fiir die Knoten generiert werden. Moglicherweise
wird auflerdem ein Downsampling benétigt, um die Anzahl
der Partikel zu verringern.

+ Als allgemeines Attribut kann je nach Fertigungsverfahren bei-
spielsweise die Zufithrgeschwindigkeit des Materials angegeben
werden.

+ Wenn die Trainingsdaten nicht mit einer Simulation generiert
werden, die auf Partikeln basiert, sondern die Partikel bei-
spielsweise aus Netzen fiir jeden Zeitschritt generiert werden,
ist es herausfordernd, Trajektorien je Partikel zu erstellen.
Stattdessen kann fiir die Verlustfunktion die Wasserstein-
Metrik [28] verwendet werden, die den minimalen Unter-
schied zwischen zwei Verteilungen bestimmt, um das Material
in den Ground-Truth-Daten mit dem pridizierten Material zu
vergleichen.

+ Die TCP-Position und Geschwindigkeit werden als Eingang
gegeben, um die Interaktion mit der Steuerung zu
ermoglichen. In die Gegenrichtung findet keine direkte
Kommunikation statt.

Ein Vorteil der Architektur mit GNNs ist, dass diese auf unter-

schiedlich grofle Graphen generalisierbar ist. Bei den bisherigen

Anforderungen als gelernter Simulator bleiben die Graphen je-

doch in einem Simulationsschritt gleich grofs. Das bedeutet, dass

eine Herausforderung zur Abbildung mit GNNs die Akkumulati-
on des Materials zum Aufbau des Werkstiicks ist, die sich nicht
nur durch eine reine Verschiebung der Knoten abbilden ldsst.
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Hier sollen vier Ansitze vorgestellt werden (Bild 4), wie die
Akkumulation des Materials abgebildet werden konnte.

3.2.1 Materialakkumulation als wachsender Graph

Der direkteste Ansatz die zunehmende Menge an Material
abzubilden, wire die Vergroflerung des Graphens. Der gelernte
Simulator miisste in einem Simulationsschritt dann nicht nur die
Parameter der Knoten veriandern, sondern auch neue Knoten mit
neuen Parametern und neuen Kanten hinzuftigen (Bild 4a). Es
existieren Ansdtze mit generativen Graphmodellen in anderem
Kontext wie der Chemie, bei denen Graphen komplett neu gene-
riert werden [29, 30]. Diese werden aber meist nicht basierend
auf dufleren Begebenheiten entworfen, sondern generieren ver-
schiedene mogliche Graphen als Geometrievorschlige in der
Konstruktion oder als mdgliche Molekiilstrukturen. Dabei werden
hiufig Autoencoder eingesetzt. Darauf basierend wurden auch
Ansitze entworfen, bei denen Graphen iiber die Zeit aufgebaut
werden [31]. Auch hier liegt der Fokus allerdings nicht auf dem
Prozess, sondern auf den entstehenden Strukturen. Dynamic
GNNs ermoglichen grofle Verinderungen der Graphenstruktur,
sind jedoch weniger fiir die lokal begrenzte Erweiterung wie hier
benotigt gedacht [32]. Im Kontext gelernter Simulatoren sind den
Autoren keine GNN-Architekturen bekannt, in denen bei Gra-
phen die Anzahl der Knoten ausgehend von den Umgebungsbe-
dingungen kontinuierlich verdndert wird. Entsprechend miisste
fiir diesen Ansatz eine neue ML-Architektur entworfen werden.

3.2.2 Materialakkumulation als Anderung des Knotentyps

Wenn keine dynamisch wachsenden Graphen entworfen wer-
den sollen, konnte ein neuer Knotentyp eingefiihrt werden, der
die freie Umgebung abbildet. Wenn Material hinzugefiigt wird,
miisste das GNN lernen, dass sich der Knotentyp entsprechend
andert. In Bild 4b ist dies mit dem Wechsel vom Knotentyp Um-
gebung zum Knotentyp Material dargestellt. Dies entspricht nicht
mehr einem klassischen GNN-Ansatz, sondern beinhaltet bereits
Elemente eines Dynamic GNNSs, allerdings in sehr kleinem Maf-
stab, daher konnte eine Kombination beider Ansitze entwickelt
werden. In diesem Fall wiren von Beginn an alle Knoten indi-
ziert, anfangs als freie Umgebung und als Starrkorper. Je nach
Szene fiihrt dies zu einer groflen Menge an Knoten, die in jedem
Schritt simuliert werden miissten. Jeweils zwischen den Partikeln
der freien Umgebung und den Partikeln der Starrkdrper miissten
keine Kanten aufgebaut werden und deren Positionen miissten
nicht automatisch angepasst werden, um den Rechenaufwand zu
verringern. Trotzdem miisste mit sehr groflen Graphen gerechnet
werden, was die Rechenzeit und die benétigte Speicherkapazitit
negativ beeinflusst. Bisher werden die Knotentypen statisch vor-
gegeben und verindern sich nicht, das heif’t der gelernte Wechsel
der Knotentypen miisste neu in die ML-Architektur integriert
werden.

3.2.3 Materialakkumulation als kontinuierliche
Materialzufiihrung

Wenn die Funktionsweise des gelernten Simulators nah am
realen Prozess sein soll, konnte bereits das Material in der Zufiih-
rung indiziert werden. Die Knoten in Bild 4 ¢ bewegen sich an
die passende Position. Auch hier verdndert sich die Anzahl der

WT WERKSTATTSTECHNIK BD. 116 (2026) NR. 6



https://doi.org/10.37544/1436-4980-2026-06-82 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

DIGITALE PRODUKTIONSSYSTEME

Bild 4 Konzepte zur Materialakku-

Knoten
Starrkorper

Knoten
Material

Knoten
Umgebung

mulation: a) Wachsender Graph, b)
Anderung des Knotentyps, c) kon-
tinuierliche Materialzufiihrung, d)
separate Geometrien. Grafik: ISW,
Universitét Stuttgart

— Interaktion

Knoten iiber die Zeit nicht. Die Positionen der Knoten, die noch
nicht verarbeitet wurden, miissen von auflen vorgegeben werden.
Bei diesem Ansatz kann die Position des TCPs nicht nur in den
globalen Attributen vorgegeben werden, sondern das unverarbei-
tete Material muss entsprechend duflerer Vorgaben bewegt wer-
den. Das unverarbeitete Material konnte dabei entweder realitits-
nah entlang einer Linie angeordnet werden oder gesammelt in
einem festen Bereich. Dementsprechend miissen die Daten fiir
Training und Validierung angepasst oder erweitert werden. Eine

WT WERKSTATTSTECHNIK BD. 116 (2026) NR. 6
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weitere Herausforderung ist, dass der Simulator speziell das Ver-
halten des verarbeiteten Materials lernen muss. Dies konnte dhn-
lich wie bei den Starrkorpern realisiert werden, dass die pradi-
zierten Positionen des unverarbeiteten Materials nicht weiterver-
arbeitet werden und auch nicht in der Verlustfunktion beriick-
sichtigt werden. Um dies zu ermdglichen, muss bekannt sein, wel-
che Knoten zum unverarbeiteten Material gehoren, moglicher-
weise indem der TCP als rdumliche Grenze verwendet wird.
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Tabelle Vergleich der Ansétze zur Materialakkumulation.

. Kontinuierliche Material-
_ Hhesencer Graph Anderung . KnOtentyps

ML-Darstellung fiir Material Wachsender Graph

Veranderung der

) ] Neu, Graphenaufbau lernen
Simulator-Architektur

Integration in die VIBN Gut moglich

Zu Beginn durch Anzahl der
gesamten Knoten definiert
— durch Rechenleistung

Durch Rechenleistung

. h
GroBe der Graphen beschrénkt

beschrankt

3.2.4 Materialakkumulation als separate Geometrien
je Zeitschritt

Der letzte Ansatz beruht auf der Idee, dass jeweils nur das ver-
arbeitete Material aus einem Zeitschritt gelernt wird [33]. Der
Simulator lernt, wie sich das Material fiir den jeweils neuesten
Schritt vorwirtsbewegt, wihrend das Material aus dem vorheri-
gen Schritt zu Starrkérper wird. In Bild 4d werden die Knoten
des Typs Material zu Knoten des Typs Starrkorper und neue
Knoten des Typs Material werden ergidnzt. Der Starrkdrper
wichst, allerdings nicht innerhalb eines Simulationsschritts, son-
dern in der Initialisierung des nichsten Zeitschritts. Die Daten
miissen entsprechend aufbereitet werden, sodass die Differenzen
zwischen den Zeitschritten bekannt sind. Der Ansatz geht impli-
zit davon aus, dass sich die Geometrie des bereits verarbeiteten
Materials nicht mehr verandert.

3.2.5 Analyse der Anséatze zur Materialakkumulation

Jeder der vier Ansitze hat unterschiedliche Vor- und Nachtei-
le, ein Uberblick ist in der Tabelle dargestellt.

Die Architektur des Simulators kann bei der kontinuierlichen
Materialzufithrung und bei der Verwendung von separaten Geo-
metrien je Zeitschritt in grolen Teilen iibernommen werden, was
den Aufwand verringert und zugleich eine hohe Stabilitit erwar-
ten lasst. Dafiir ist vor allem beim letzteren Ansatz die Integrati-
on in die VIBN aufwendig, da Simulationsschritte nicht einzeln
betrachtet werden konnen, sondern Informationen aus den vor-
herigen Schritten notwendig sind, um die additiv gefertigte Geo-
metrie komplett abzubilden.

Auch bei der kontinuierlichen Materialzufiihrung ist eine
Nachverarbeitung nétig, da zwischen dem bereits verarbeiteten
Material und dem Material, das noch zugefiihrt wird, unterschie-
den werden muss. Letzteres wird in der VIBN nicht dargestellt
beziehungsweise nicht analog zur Darstellung in diesem ML-
Ansatz. Da die gelernten Simulatoren insbesondere aufgrund des
Rechenaufwands eingesetzt werden sollen, ist dieser eine wichtige
Anforderung. Abgesehen von der Gesamtarchitektur ist die Grofle
der verarbeiteten Graphen ein wichtiger Einflussfaktor auf den
Rechenaufwand eines GNNs. Bei wachsenden Graphen nimmt
der Rechenaufwand zu und ist nicht mehr konstant. Sowohl bei
der Verwendung von drei Knotentypen als auch bei der kontinu-
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Zusatzlicher Knotentyp

Anpassung mit Lernen
des Knotentyps

Gut moglich, da ein Knoten-
typ ignoriert werden kann

Verarbeitetes Material und Bewegung basierend

Material in der Zuflihrung auf vorhandenen Ansétzen

GroRe Ahnlichkeit GroRe Ahnlichkeit

Unterscheidung zwischen
. Aufwendig, da vergangene

Zeitschritte separat

verarbeitetem Material und
Material in der Zufihrung
notwendig

betrachtet werden miissen

Zu Beginn durch Anzahl der

Knoten im Material definiert Unbeschrankt, insgesamt

— durch Rechenleistung am kleinsten

beschrankt

ierlichen Materialzufithrung werden alle Knoten zu Beginn initia-
lisiert. Dies ist vor allem durch den Rechenaufwand beschrinkt
und begrenzt so die mogliche Grofe der resultierenden Geome-
trie. Dartiber hinaus ist es nachteilig, dass bei grofleren Graphen
mehr Trainingsdaten und -zeit bendtigt werden. Die kleinsten
Graphen entstehen bei der Verwendung von separaten Geome-
trien je Zeitschritt.

3.3 Erste Voruntersuchungen

Zur Uberpriifung der Ansitze wurden erste Untersuchungen
mit den separaten Geometrien je Zeitschritt durchgefithrt [33],
da hier auf der vorhandenen GNN-Architektur von Sanchez-
Gonzalez etal. aufgebaut werden kann. Zudem werden die kleins-
ten Graphen bendétigt, was sowohl fiir die Rechenzeit als auch fiir
den Trainingsaufwand vorteilhaft ist. Zur Erzeugung von Trai-
nings- und Validierungsdaten wurde ,ModuleWorks” [34] ge-
nutzt und einfache Schweilnihte entsprechend eines WAAM-
Prozesses simuliert. Es wurden kiirzere Rechenzeiten (ungefihr
konstant bei circa 0,23 s/Zeitschritt im Vergleich zu kontinuier-
lich wachsend von 0,5 s/Zeitschritt) erzielt, wobei die Geome-
trien jedoch von den Ground-Truth-Daten abweichen (Wasser-
stein-Metrik der gesamten Punktwolke zwischen 20 und 35 mm).
Bild 5 zeigt beispielhaft die Ergebnisse fiir eine Schweifinaht mit
einer Linge von 5cm, die mit einer variierenden Werkzeugge-
schwindigkeit zwischen 360 und 400 mm/min in einem Winkel
von 10° aufgebracht wurde.

Trainiert wurde mit einem Datensatz von circa 2300 Zeit-
schritten (je 100 ms) mit Zufallsrauschen im Maf8stab 0,4 1074
und 8000 Partikeln (downgesampelt aus Punktewolken) fiir
40 Epochen. In Encoder, Prozessor und Decoder wurden je ein
Multi-Layer-Perceptron mit 2 Hidden-Layern mit je 64 Neuronen
eingesetzt und in der Verlustfunktion ein Adam Optimizer basie-
rend auf der Architektur in [1].

3.4 Fazit
Die Ergebnisse der ersten Voruntersuchungen zeigen, dass das
Grundprinzip des Auftragsschweiflens mit GNNs simuliert wer-

den kann und dabei deutlich kiirzere Rechenzeiten als in Module-
Works erzielt werden kénnen. Allerdings werden nicht die genau-
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Bild 5 Simulierte SchweiBnaht mit separaten Geometrien je Zeitschritt, links: Ground Truth, rechts: Pradiktion mit Graph Neural Network (GNN). Grafik: ISW,

Universitét Stuttgart

en Geometrien der Ground-Truth-Daten in den einzelnen Zeit-
schritten erreicht.

Eine Herausforderung des GNN-Ansatzes ist die Notwendig-
keit von Datensitzen fiir das Training, deren Grofe und die
Variabilitit der Daten. Dafiir wird neben der Erstellung der Daten
eine Vorverarbeitung notig, beispielsweise mittels Downsampling.
Die grofite Herausforderung ist die Abbildung der Akkumulation
des Materials. Um damit umzugehen, wurden vier Ideen vorge-
stellt, die unterschiedliche Vor- und Nachteile haben. Je nach An-
satz ist teils eine Nachverarbeitung der Ergebnisse notwendig,
bevor diese in der VIBN verwendet werden konnen, teils ist die
Integration in die VIBN aufwendig, teils entsteht mit wachsender
Materialmenge ein zunehmender Rechenaufwand.

Wenn ein gelerntes GNN-Modell ein bestimmtes Szenario ab-
bilden kann, ist damit nicht direkt gegeben, dass auch andere Sze-
nario abgebildet werden konnen. Die Verallgemeinerbarkeit der
Modelle muss separat betrachtet, in den Trainingsdaten beriick-
sichtigt, trainiert und eventuell in der Architektur angepasst wer-
den.

4 Zusammenfassung und Ausblick
auf zukiinftige Forschung

Mit der additiven Fertigung nimmt die Bedeutung eines flexi-

blen Verfahrens in der Produktionstechnik zu, das grofe Poten-

ziale hinsichtlich Individualisierung und Ressourceneffizient
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bietet. Die Integration additiver Verfahren in industrielle Produk-
tionssysteme erfordert umfassende Tests und Analysen im Kon-
text der Gesamtproduktion. Vor allem muss bei der Inbetriebnah-
me eine kontinuierliche Kollisionsiiberwachung mit dem schicht-
weise entstehenden Bauteil beriicksichtigt werden. Dafiir hat sich
die Methode der virtuellen Inbetriebnahme etabliert, bei der addi-
tive Fertigungsprozesse bisher kaum simuliert werden. Konven-
tionelle Modelle sind dafiir aufgrund ihres hohen Rechenauf-
wands und des abweichenden Fokus nicht geeignet. Stattdessen
bieten datengetriebene Ersatzmodelle, die Verfahren des ML
nutzen, eine erfolgversprechende Alternative. Besonders GNNs
haben sich als vielversprechende Simulatoren fiir physikalisches
Verhalten erwiesen.

In dieser Arbeit wurde ein Konzept entworfen, wie die Geo-
metrien von additive Fertigungsverfahren mit Materialauftrag
mithilfe von GNNs pridiziert werden konnten. Dabei wurden
unterschiedliche Varianten zur Berticksichtigung der zunehmen-
den Materialmenge wihrend des Fertigungsprozesses vorgestellt.
Die Voruntersuchung legt nahe, dass dieser Ansatz die Approxi-
mation von Prozessen wie WAAM in der virtuellen Inbetriebnah-
me mit hoher Préizision und Rechengeschwindigkeit ermoglicht.

Aufbauend auf dem vorgestellten Konzept und der Vorunter-
suchung sollen kiinftig umfangreichere Untersuchungen mit mehr
Daten und Parametervariationen durchgefiihrt werden. Dazu soll
auf der einen Seite eine grofere Datenbasis mit Szenenvariatio-
nen erstellt werden, bei denen in einem weiteren Schritt auch
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grofere Szenen mit Schichtauftrag untersucht werden. Auf der
anderen Seite sollen die Parameter im Trainingsprozess in einer
Hyperparameterstudie systematisch analysiert werden, wobei
auch die Fehlerakkumulation und die Rollout-Stabilitit bertick-
sichtigt werden sollten.

Die vier vorgestellten Ansitze zur Modellierung der Material-
akkumulation sollen weiterverfolgt und ausfithrlich miteinander
verglichen werden. Insbesondere die Stabilitit der verschiedenen
Ansitze ist ein wichtiger Aspekt. Des Weiteren kann untersucht
werden, ob ein Long-Horizon-Training oder zusitzliche physika-
lische Einschrinkungen in der Verlustfunktion die Stabilitit erho-
hen. Wenn ein geeignetes Modell erzielt wurde, soll dieses in den
Prozess der virtuellen Inbetriebnahme integriert und im Zusam-
menspiel mit Produktionssystemen simuliert werden.
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