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1. Bevezetés

A 21. sz4dzadban egy 1j ipari forradalom megy végbe szépen fokozatosan, az ugy
nevezett Ipar 4.0. Ennek Iényege tobbek kozott az, hogy megvaldsitsa a szenzorosan és egyéb
modon mérhetd nagy mennyiségli adatok, felhasznalasaval kiilonbozo gépek és szoftverek
egymas kozti kommunikéaciojan alapuld szabélyozast, folyamatfeliigyeletet, ezaltal pedig
produktivabb és kevesebb emberi beavatkozast igényld gyartas legyen elérhetd. Ez a tendencia
természetesen Ujabb stratégidkat, modszereket igényel, amelyeket esetleg az egyes
technologiakra ra kell szabni bizonyos mértékben.

Az Ipar 4.0 természetesen a polimerfeldolgozd technologidkat is eléri. Bizonyos
szempontok szerint az additiv gyartastechnologidk mar dnmagukban megujitottak a gyartasi
folyamatokat azaltal, hogy a terméket alapanyag hozzaadassal hozzak 1étre a korabbiakban igen
jellemzd anyageltavolitasi technoldgiakkal szemben (mint példaul a forgacsolas). Emellett
természetesen az aktudlis forradalom az dmledékformézasi technologidkat is érinti, amiknél a
forr6 omledékallapotban 1évé alapanyaggal egy formaiireget toltenek ki. A polimerek
feldolgozasnal az egyik legjelentdsebb ilyen tipusu technologia a froccsontés, ahol a polimer
alapanyagot az olvadési hdmérséklet-tartomany f6lé hevitik, majd viszonylag nagy nyomassal,
rovid id6 alatt egy temperalt szerszamba fecskendezik ezt az dmledéket, hogy az az eldre
kialakitott haromdimenzids termék alakjat vegye fel.

A frocesontés egy relativ komplex eljaras, ahol a folyamatot altalaban szdmos szakaszra
szokdas osztani a szerint, hogy a sok gépi paraméter koziil melyek hatdsa jelentds az adott
részben. A technologiat a szamos gépi paraméter mellett tovabb bonyolitja, hogy 6nmagukban
a polimerek szerkezete €és ebbdl adodoan a viselkedésiik is kellden komplikalt. A polimerek
hosszlanct molekuldkbol 4116 szerkezetek. A molekulékat felépitd ismétlodo egységek tipusa,
a molekuldk hossza és az egyes molekuldk kozti kapcsolatok nagyon sokféle lehetdséget
biztositanak a végsé termék mechanikai, geometriai, vegyszerallésagi ¢és egyéb
tulajdonsagainak valtoztatasara. Emiatt természetesen az egyes eltérd polimer tipusok
feldolgozasahoz mas-mas technoldgiai paraméterek sziikségesek, amik a froccsontési
technologiai optimalizalasat nehezitik. Az alapanyag mellett természetesen a végsd format
meghataroz6 szerszam geometriaja ugyancsak jelentdsen tudja befolyasolni a froccsontés
kimenetelét, ugyanis az dmledék utjat meghatdroz6 csatorna, a szerszamban 1évé hiitokorok
altal meghatarozott héelvonasi jelenségek (és még sok egyéb jellemzd) jelentds hatassal lehet

arra, hogy egy termék a feladatat milyen mértékben képes ellatni.
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Nem meglepd tehat, hogy a froccsontési technoldgia egy rendkiviili modon kutatott
eljaras a folyamatoptimalizalds szempontjabol. Napjainkban a froccsontésnél korabbiakban
gyakran hasznalt hagyomanyos modellezési eljarasokat (mint példaul linearis modell illesztés
vagy faktor analizis) egyre inkabb felvaltjak az tigy nevezett gépi tanulasi technoldgiak. Ennek
f6 oka az, hogy a technologia bonyolultsaga miatt az egyes specidlis kutatasi esetekben leirt
modellek, hatasok nem tekinthetdk altalanos jelleglinek. Ezért a kutatasok inkabb a kiilonb6z6
szenzoros adatokbdl képzett sokdimenzios terekben elrejtett mintazatok felismerésével, és azok
kiaknazasaval foglalkoznak, amely feladatokra ezek a gépi tanulasi modszerek rendkiviil
alkalmasak.

A gépi tanuldsi modszerek szamos modellt magukba foglalnak, amelyek 1ényege, hogy
nem specifikusak egy adott feladatra, csupan altalanosan képesek a tobbdimenzids adatokat
kezelni valamilyen természetb6l szarmaztatott jelenség imitalasaval (példaul, hogy a
szomszédos adatpontok hasonloak lehetnek). A megerdsitéses tanuldsi algoritmusok a gépi
tanulasi modszerek azon alcsoportjai, amelyek folyamatszabalyozasi feladatokra igencsak
alkalmasak. Ezen algoritmusok 1ényege, hogy a kornyezettel folyamatos interakcié soran egy
beépitett dontéshoz6é megtanul felismerni kiillonbozé helyzeteket és azokban egyre jobb
dontéseket hozni.

A doktori disszertaciomhoz ezért f6 célul tlztem ki a megerGsitéses tanulas
froccsontésnél vald alkalmazasat, annak érdekében, hogy a jelenlegi Ipar 4.0 iranyzatnak
megfelelden egy algoritmus altal a froccsontd gép beallitasa konnyen elvégezhetd legyen, akar
kiilondsebb emberi beavatkozas nélkiil is. Ennek keretein beliil kifejlesztek egy megerdsitéses
tanuldson alapulé modszert, amellyel a terméket jelentdsen befolyasolo két technologiai fazist
(kitoltesi és utonyomasi fazis) lehet szabalyozni, adott kritériumok alapjan. Célom tovabba az
igy kialakitott modszer korlatjainak megismerése, elemzése, valamint a modszer alkalmazésa
kiilonboz6 szerszamok és alapanyagok alkalmazasa esetén. Ehhez froccsontési kisérleteket és
végeselemes szimulacids kisérleteket végzek, amely adatokbodl kiilonbozd tanulédsi eseteket
szimulalok majd a fejlesztett modszerrel. Mivel a froccsontési technologia szamos paramétertol
fligg, igy célom, hogy az algoritmus olyan esetekben is hatékonyan alkalmazhat6é legyen,
amikor eltér6 forrasbol (szerszdm, alapanyag, technoldgiai paraméterek, szimulacio) szarmazo

adatokat alkalmazok a betanitdshoz, mint késébb a gépbeallitashoz.
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2. Szakirodalmi attekintés

Az éltalam elemzett irodalombol tobb hianyossag is kimutathat6, amelyek problémat
jelenhetnek az aktualis ipari forradalom (az ipar 4.0) kovetkeztében felmeriil6 elvarasok miatt.
A szakirodalombol egyértelmii a tendencia a szenzoros és gépi adatok feldolgozasanak
szlikségletére, azonban varhatd jelenség, hogy a munkakorok jelentds valtozason fognak
keresztiilmenni, ahogyan az a korabbi ipari forradalmaknal is tapasztalhatd volt. Ennek
fliggvényében a froccsontésnél is fontos az egyszeriibb, monotonabb, vagy éppen emberi
beavatkozast nem feltétlen igényld munkafolyamatok gépesitése a jovoben (mint példaul a
gépbedllitas).

Szamos eljaras 1étezik a gépbedllitasra, azonban ezek mindig egy-egy specidlis gyartasi
esetre vonatkoznak (adott szerszam, alapanyag, gép kombinacidjara), az irodalomban nem
részletezik azt, hogy miként lehetne eltérd alapanyagu, esetleg eltérd geometriaval rendelkezd
adatoknal a korabban megszerzett informaciokat, modelleket alkalmazni. Ez rendkiviil nagy
hianyossag, ugyanis ipari kdrnyezetben egy adott cég altaldban nemcsak egy féle termékkel
dolgozik, st gyakran sziikség lehet alapanyag, termék geometria valtoztatasra kiilonbdzo
mechanikai  kovetelmények, kornyezettudatossagi szempontok (selejt és csatorna
ujrahasznositas) vagy éppen kiilsé kényszer miatt (megszinik a beszallito, eltéré alapanyag
formulaval dolgoznak stb.).

A feldolgozott irodalmakbol lathato, hogy a szimulacios technikék rendkiviil hasznosak
lehetnek a gép bedllitasahoz, adott termék esetén a technoldgiai optimum megkereséséhez, de
ehhez pontos szimulacidkra van sziikség, amihez az alapanyag tulajdonsagokat ki kell mérni,
kiilonben nagy eltérés lesz a valds és szimulalt eredmények kozott. Ezzel azonban (jra csak
tovabbi mérések sziikségesek a gyartas elott. Mi tobb ezek a mérések gyakran olyan eszkozoket
igényelhetnek, amik az adott ipari kornyezetben nem jellemzden hasznalatosak, igy ezekhez a
mérésekhez szakembereket és berendezést kell szerezni, vagy kiilsé laboratoriumokbol kell
azokat a vizsgalatokat megrendelni.

A megerdsitéses tanulas egy rendkiviil hasznos eljaras lehet a gép beallitasara és akar
folyamat szabalyozasra is a miikodési elve alapjan. A tudomanyos folyoiratokban jelenleg
viszonylag kevés cikk foglalkozik a megerdsitéses tanulas froccsontésnél vald alkalmazasarol,
ezek koziil is csak par a folyamat szabalyozasardl. Emellett a megerdsitéses tanulasrol szolo
szabadalmak tobbségben sziikszavuak a szabadalmat érintd algoritmus miikddését illetden,
ritkdn tisztdzzdk, hogy konkrétan melyik megerdsitéses tanuldsi modszer alkalmazasara

vonatkozik a szabadalmuk, vagy éppen a szabadalomban kézlik, hogy nem korlatozzak egyik
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eljarasra se az otletiiket. Ezek a dokumentumok féleg a megerdsitéses tanulas alkalmazasanak
modszerét védik, mint egy-egy algoritmus otletet. Azok a szabadalmak, amelyek adnak pontos
konkrétumokat az algoritmusrol tobbségében a Q-tanul6 algoritmust esetleg a cselekvo-Kritikus
algoritmust emlitik, de ezeket altaldban diszkontdldssal, ami folytonos szabalyozas esetén
kevésbé hasznos lehet.

A cselekvO-kritikus algoritmus rendkiviil igéretesnek tlinik a szabalyozasi és tanulasi
modszere alapjan a gép bedllitdsara. A betanitasa soran megtanult irdnyelvek esetleg hasznosak
lehetnek kiilonbozd tipusti geometridk esetében is, ugyanis hasonld mindség kritériumok
esetében a froccsontd gépet hasonld paraméterekkel lehet szabdlyozni az irodalom szerint,
mivel csupan az optimalis értékek kiilonboznek. Ehhez valdszinlileg a megfeleld allapot
definici6 segitségével az algoritmus képes lehet igazodni, igy a froccsontégép beallitasat el
tudna végezni, sOt akar valamilyen hiba esetén az cél értéktdl valo eltérést is vissza tudna
szabalyozni egy 0j optimumra. A szabalyozassal foglalkozo tanulméanyok tobbségében a
cselekvd-kritikus algoritmusnal neurdlis halokat alkalmaznak, gyakran sok rejtett réteggel.
Ezek betanitasdhoz a szakirodalom szerint nagy adatsorra van sziikség, ezért érdemes lehet egy
masik megoldast, az allapot aggregaciot alkalmazni, ami leegyszertsitheti a problémat.

Az irodalomkutatas alapjan a kovetkezd feladatok lennének Iényegesek a hidnyossagok
feloldasara:

— a cselekvd-kritikus algoritmus alaptt modszer fejlesztése a kitoltési ¢és
utonyomasi fazis bedllitasara, ugyanis ezek a fazisok nagy jelentOséggel birnak a
termékmindség szempontjabol,

— az igy fejlesztett modszerhez sziikséges eldkisérletek modszertananak
vizsgélata, lehetséges kisérlettervek hatasdnak vizsgélata a tanulasi folyamatra,

— az emlitett modszer alkalmazhatosdganak vizsgalata Uj kornyezetben: eltérd
alapanyagnal, kiilonb6zd kialakitasu gatak, termék geometridk esetén,

— a modszer alkalmazhatosdganak vizsgalata végeselemes szimulacios adatok
alapjan, a fobb kritériumok meghatirozasa, amelyek mentén alkalmazhatok egyszeriisitett

szimulaciok is.
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3. Kutatomunka osszefoglalasa

3.1. Felhasznalt alapanyagok, termék geometriak

A kutatdsom soran hat kiilonb6z6 termék geometridban, vagy gatrendszerben eltérd
gyartmannyal végeztem Kkitoltési és utonyomas beallitasi kisérleteket froccsontéssel (1. abra).
Ezek kozott voltak egyszerlibb lapka termékek, melyek névleges mérete 80x80 mm,
vastagsaguk pedig 1 mm ¢és 2,5 mm kozott valtozott. Ezek a termékek tobbségében filmgattal
rendelkeztek (,,A” és ,,C” tipust gatrendszer), vagy a termék két sarkaban egy-egy oldalgattal
voltak ellatva (,,B” tipusi gatrendszer). Emellett bonyolultabb termékgeometridkat is
alkalmazta: a 16 fészkes kis fedéltermékeket, illetve egy kétfészkes fedéltermék kialakitast. A
vizsgalataim soran harom féle alapanyagbol gyartottam probatesteket: akrilnitril-butadién-

sztirolbol (ABS), polipropilénbdl (PP), illetve politejsavbol (PLA).

1. Abra A kutatas soran hasznalt kiilonb6z6 termék geometriak elosztocsatornaval

a) és b) 1,2 mm vastag lapka rendre ,,A” és ,,B” tipusu gatrendszerrel,
¢) és d) 1 mm és 2,5 mm vastag lapka ,,C” tipusi gatrendszerrel,
e) fedéltermék, f) Kis fedéltermék
Az egyes termékgeometriakat a kitolteés beallitasnal kiillonbozo atkapcsolasi térfogat és
befroccsontési térfogataramok esetén gyartottam le. Ezeknél a vizsgalatoknal a fészekiiregben
mérhetd nyomast, a probatestrdl késziilt képet, illetve a termék kitoltési idoket alkalmaztam,
mint kritériumok. Az egyes termékeknél tehat minden esetben definidltam a maximalisan
kialakulhat6 iiregnyomast, a kitoltés idejének a maximum értékét. Emellett a szerszamnyitast
kovetden képet készitettem a probatestekrol, amit egy altalam programozott képfeldolgozo
rendszer kiértékelt és mindsitette a fészek kitoltottségi aranyat. Ezekbdl a kritériumokbdl
definidltam egy Kkitoltési allapotjellemzdt, amelyet az altalam létrehozott megerdsitéses

tanulason alapuld gépbedllito algoritmus hasznalt fel. Az utonyomads beallitdsa esetén a
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termékek tomegébdl definidltam az utonyomasi allapotjellemzdt, és itt az algoritmus az

utonyomas nagysagat, illetve az utobnyomas idejét tudta szabalyozni.

3.2. Az alkalmazott tanulé algoritmus és a vizsgalati modszer

A vizsgalataimhoz egy altalam programozott és tovabbfejlesztett cselekvo-kritikus
algoritmust hasznaltam. Az algoritmus egy softmax fiiggvényt haszndl az irdnyelvének
megbecslésére, valamint az aggregalt allapotoknak a mindségét egy bilinearis fliiggvénnyel
tudja megbecsiilni. Emiatt az algoritmusnak fontos paraméterei tobbek kozott az akcid készlete,
az allapotaggregacid hatérai, a célérték tirésmezdje, a tanuldsi paraméter nagysaga, a tanitas
soran végzett 1épések szdma. Emellett mivel az algoritmus dontéshozasa sztochasztikus, igy
szintén fontos paramétere, hogy hany véletlen tanulasi esetet szimulal az adott adatkészletbdl.
Emellett a programja tartalmaz egy altalam definialt visszaallitasi mechanizmust, amely adott
algoritmusban a szokasos cselekvd-kritikus algoritmusokhoz képest, hogy megadhaté a moho
akciok szama, illetve kumulalt valésziniisége is, amivel az algoritmus kiaknazasi-felfedezési
képessége definidlhatd. Az algoritmus a tanulasa sordn a froccsontdégép technoldgiai
paramétereit valtoztatja, és azt figyeli, hogy a termék mindségét jellemzd kritériumok, hogy
valtoznak. A gépbedllitas célja természetesen, hogy minél kevesebb froccsontési ciklusbol
torténjen meg a gépbeallitas.

Az altalam kifejlesztett gépbeallitasi modszer 1ényegében két {6 részre bonthatd (lasd 2.
abra). Az els0 1épés egy eldtanuldsra, amikor a tanul6 algoritmust offline fréccsontési adatokbol
betanitom egy adott termék beallitasara. Ekkor az algoritmus 100 véletlen tanulasi esetet futtat

le, amelyek eredményeként meghataroz egy a priori tudast, ami a kiilonb6zd allapotokban

fontos 1épéseket, iranyelvet foglalja magaba.
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2. abra A Kkidolgozott gépbeallitasi modszer

Ezt a részt kdveti az utdtanulds, amikor az algoritmus ezt a korabban megszerzett a priori
tudast hasznositja fel egy ujabb termék esetében online gépbeallitas soran. Az elemzéseim soran
ezt az utdtanuldst ugyancsak offline adatokon elemeztem elsdsorban kiilonb6z6 forrasokbol
szarmazo a priori tudasokkal. Emellett viszont végeztem validalé méréseket, ahol az utdtanlas

tényleges online gépbeallitas volt.

3.3. Eredmények

Annak érdekében, hogy jO képet kapjak az algoritmus teljesitményérdl oftline
utotanulas esetén 1000 tanuldsi esetet szimuldltam. Mivel ezek az esetek valdjdban a
froccsontdgép beallitasat szimulaljak, igy elemzéseim soran azt vizsgaltam, hogy az egyes
algoritmus paraméterek, el6tanulasi esetek kovetkeztében az 1000 esetben milyen sok tanulasi
1épés (mas néven froccsontési ciklus) kell a froccsontdgép beallitdsahoz. Az algoritmus
teljesitményére tehat a gépbeallitdshoz sziikséges ciklusok szaméanak kumulalt eloszlasat
alkalmaztam. A két froccsontési fazisndl az altalam alkalmazott gépbeallitdsi modszer
hatékonysagat szemlélteti a 3. dbra. jol lathato, hogy az utotanuldshoz sziikséges ciklusok

szama jelentdsen kevesebb (mind a kitoltés, mind az utonyomas beallitasnal).
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3. abra Az el6- és utétanulas soran a) sziikséges gépbeallitasi ciklusok szamanak valésziniisége

b) a 10%, 50% és 99%-os valésziniiségekhez tartozoé beallitisok szemléltetése

3.3.1. Algoritmus paraméterek optimalizalasanak hatasa

Az altalam alkalmazott gépbedllitasi modszert megvizsgéltam kiillonbozo algoritmus
paraméterek esetén. Ezek kozott szerepelt az elétanulds soran vizsgalt szimuldciok szdma, a
tanuldsi paraméter, az akciok készlet, és az allapotaggregacié tipusa is. Emellett
megvizsgaltam, hogy milyen médon valtozik az algoritmus teljesitménye, amennyiben
kibdvitem az algoritmus miikodését a moho akciokkal és Ujrakezdési mechanizmussal. Az
eredményekbdl jol lathatd volt, hogy ezek a mechanizmusok jelentdsen csokkentették az
utotanulas sordn sziikséges gépbeallitasi ciklusok szamat (4. abra). A végso algoritmus ezt a két
mechanizmust egyiitt tartalmazza és a késdbbiekben is ehhez tartoz6 beallitadsokat hasznaltam

az elemzéseimhez.
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Termék (ABS) Alapanyag (1,2 mm lapka)
a) b)

4, abra A kiilonb6z6 algoritmusok teljesitménye kiilonb6z6 a) termék geometriaknal, b) alapanyagoknal

10
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3.3.2. Az el6kisérletek és koztes pontok becslésének hatasa

Az eldtanulés soran az offline tanuldshoz hasznalt adatsor jelentds hatéssal lehet az
algoritmus teljesitményére. Ezért kiilonboz0 tanuladsi eseteket szimuldltam, amikor az
elétanulashoz hasznalt adatsort kiilonbozd kisérlettervek alapjan allitottam eld. Osszesen 15
kiilonbozo kisérlettervbdl tanitottam be a tanulo algoritmust, majd a teljes ismert adatsorokon
utdtanulast végeztem. Emellett megvizsgaltam, hogy a kisérleti pontok kozti adatok
megbecslésénél hasznalt modellezési formak milyen hatdssal vannak a tanitas hatékonysagara.
Ehhez haromféle koztes pont becslési modszert hasznéaltam: linearis interpoléaciot, linearis
modelleket, illetve nemlinearis modelleket. Kiilonb6zo termékeken, illetve kiilonb6zo
alapanyagbol gyartott termékeknél jol lathato volt, hogy a tanulasndl nincs egyértelmiien
kiemelked6 kisérletterv, vagy modellezési eljaras (5. abra). A tanulas hatékonysagat inkabb az
befolyasolja, hogy az eldétanuldsnal hasznalt adatsorban a céltartomény €s annak kozvetlen
kornyezete (mellette 1évé aggregalt allapotok) milyen mértékben jol van reprezentélva.
Bizonyos esetekben a céltartomany példaul olyan keskeny volt az egyes eldtanulasoknal, hogy

az algoritmus képtelen volt olyan akciot taldlni, amivel beletallt volna.
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5. abra a) Az elétanulashoz hasznalt kisérlettervek és a b) koztes pontok becslésének modjanak hatasa

7

3.3.3. Eltéro termékbol valo tanulas hatasa

Az altalam kidolgozott modszer Iényege, hogy a tanul6 algoritmus el6tanulasnal olyan
technologiai hatasokat ismer meg, amely hatdsok a froccsontott termékek jelentds részénél
hasonldan jelen van. Ebbdl kdvetkezden az algoritmus képes lehet ezt az a priori tudast Gjabb
kornyezetben (egy masik termék esetén) is felhaszndlni. Emiatt vizsgalatokat végeztem olyan

esetekre amikor a termék geometridja vagy alapanyag eltérd volt az el6- és utotanulds soran.
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Az eredményekbdl jol lathato volt, hogy mivel az egyes termékeknél a technologiai
paraméterek hatdsa bizonyos mértékben mas hatast eredményez, igy a tanulds néhany termék
kombinacional lassabb lett. Ezek az esetek azonban javithatok az algoritmus bemeneteinek
bizonyos mértékii modositdsadval. Ajanlott az eredmények alapjan a feltdltési mechanizmus
hasznalata, amivel az algoritmus a priori tudasaban az el6tanulds soran nem tapasztalt allapotok
feltolthetok a sz€lso ismert értékekkel. Ezzel a technoldgia hatasdban valo eltérések egy része
kompenzalhatd. Jol lathatdé volt emellett, hogy jelentds termék térfogatbéli eltérés esetén
érdemes lehet az atkapcsolasi térfogatra vonatkozé akciokat ardnyositani a termékek térfogata
mentén. Erre azért volt sziikség, mert azonos atkapcsolasi térfogat valtoztatds kiilonbozo
mértéki hatast érhet el, amennyiben az elétanulasnal hasznalt termék térfogata jelentdsen eltér
az utétanulasnal alkalmazott termék térfogatatol. Bizonyos esetekben az utodtanulds soran
hasznalt termék céltartomanya keskeny volt a lehetséges akciokhoz mérten az elemzés soran.
Ilyenkor az eredményekbdl jol latszik, hogy az eldtanuldsnal hasznalt céltartomany szlikitésével
jelentdsen javithato az algoritmus teljesitménye. Ennek hatterében az a jelenség all, hogy az
algoritmus mar el6tanulasnal kénytelen ratanulni arra, hogy a célnal csak kisebb akciokat
valaszthat. Ezekkel a modositasokkal az algoritmus teljesitménye megkozelitheti azt, mint

amikor az el6- és utdtanulasnal is azonos adatsorbol tanul (6. abra).
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6. abra Az algoritmus médositasaival elérheté javulas az utétanulasnal a) a teljes valésziniiségi gorbékkel

b) 10%, 50% és 99%-os valdésziniiségek esetén

3.3.4. Szimulacios adatokbol valo tanulas hatasa

A végeselemes szimulaciok rendkiviil elterjedtek az iparban és jo ralatast adhatnak a
froccsontdgép paramétereinek hatdsara. Emiatt viszonylag pontatlan, kis peremfeltételi

szimulaciokbol szarmazo adatsorokat is hasznaltam az eltanulasnal, hogy elemezzem azok
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hatasat. Ezekbdl az elemzésekbdl az volt lathatd, hogy a kitoltés beallitdsanal érdemes a
vizsgalati tartomdnyon tilmutatdé akciokat biintetni az utotanulds soran. Erre azért lehet
szlikség, mivel bizonyos szimuldcidés programokkal a kitoltés szimuléldsanal a 100%-0s
kitoltottségi allapot felett nem lehet tultolteni a szerszamiireget, pedig ez a valésagban konnyen
eléfordulhat. Ilyen mdédon hianyos adatsorbol az algoritmusnal torekedni kell arra, hogy a
sz¢ls6 tartomanyokbol minél elébb vissza tudjon talalni, amire a biintetés megfeleld.

Az utdnyomads bedllitdsa esetén a pontatlan szimulaciok kovetkeztében bizonyos
termékgeometriaknal/alapanyagoknal a szimulacios adatsor nem tartalmazta a valos adatsorbol
definialt célértéket. Ezekben az esetekben érdemes lehet az eldtanuldsi céltartomanyt
megvaltoztatni, igy az algoritmusnak lehetdésége van megtanulni azt, hogy miként tud a cél
kornyezetében viselkedni. Ezek a mddositdsok a szimulaciobol szdrmaztatott a priori tudas
hatékonysagan jelentOsen javitottak, bizonyos esetekben kozel 200-zal kevesebb ciklusra volt

sziikség az utdtanulasnal, mint a modositasok nélkiil (7. abra).

1801 — 550 _

= 1601 I 1apka ABS 'A' gt _ 1 ______ M

2 I Lapka PLA ‘A’ gét 99% L 99%
= 1401 [ Lapka PP'A' gat -
< s 1201 TAY oh
E 1204 I | apka ABS 'B' git =z g I [ apka ABS A’ git -
‘g = F 1004 [N [ apka PLA 'A’ gt =
= 100] ¥ 2 I L pka ABS B git o

E 1
Z S0% g 5 801 s0% 2
= 8 g 2 S
3 S E 2
o 601 G, T 60 :
= =
= 40 £ 40
3 10% g 0,
2 201 nq.:a 201 10%
04 : 0
Nines — ~ Van Eredeti Madositott
Hatarmenti biinteteés Termék kritérium elétanulasnal
a) b)

7. abra A szimuliciés adatoknal alkalmazott algoritmus mddositasok hatasa a) a kitoltési fazis beallitasra,

b) az utonyomasi fazis beallitasara
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4, Tézisek

I. Tézis

Kidolgoztam egy optimalizalo folyamatszabdlyozdsi modszert, ami hére lagyulo
polimer alapanyagu, lapkaszerii termékek esetén a froccsontés kitoltési fazisdt a fészekben
kialakult maximdlis nyomads, a fészek kitoltési ido és a termékrol késziilt kép alapjan; az
utonyomdsi fazist pedig a termék tomeg alapjan képes az adott jellemzokbol definialt
tiirésmezon beliili értékre bedllitani. Az eljards egy dltalam mddositott cselekvi-Kritikus
algoritmuson alapszik. Az algoritmus a technolégiai valtozékat tudja médositani a terméket
Jjellemzé allapot alapjan, dllapotaggregdcio és diszkrét akciokészlet haszndlatdaval. A modszer
lényege, hogy egy eldkisérleti adatsoron (offline) betanitva (elétanulas) az algoritmust, az
képes a froccsontégépet egy masik termék/beallitas esetén, az eldtanulashoz képest jelentésen

kevesebb ciklus alatt bedllitani (utotanulds), az elétanuldas soran nyert a priori tuddssal [1-5].

Allitdsaimat hat kiilonbozé termék és elosztécsatorna geometria, valamint hdrom
alapanyag (ABS-Terluran GP-35, PP-Tipplen H145F, PLA-Ingeo 3100HP) esetén igazoltam.
A méréseimhez négy kiilonbozd frocesontégépet alkalmaztam (Arburg Allrounder 270S 400-
170, Arburg Allrounder 320C 400-170, Arburg Allrounder 420C 1000-290, Arburg Allrounder
470A 1000-290). Méréseim soran az a priori tudds haszndlataval a kitoltés bedllitdsahoz
atlagosan 195 ciklussal (minimum:34, maximum:427, median:165) kevesebbre volt sziikség (a
tanuldsi esetek 99%-ban), mint anélkiil. Az utonyomds esetén a bedllitasihoz atlagosan 203
ciklussal (minimum:55, maximum: 378, median: 205) kevesebbre volt sziikség (a tanulasi esetek
99%-ban).

Elétanulas Tanuléasi folyamat szimulélasa
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] . . 1
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8. abra A Kkidolgozott képbeallitasi médszer
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II. Tézis

Kiilonbozo lapkaszerii termékek és alapanyagok esetén, a tanulasi folyamatok
szimulalasaval, illetve online mérésekkel bizonyitottam, hogy az dltalam kidolgozott
optimalizadlo folyamatszabdlyozdsi modszerben a cselekvi-kritikus algoritmus utdtanulds
sordan tobb moho akcioval és az elotanuldasi sordan egy ujrakezdési mechanizmussal valo
egyiittes mdodositasa jelentosen csokkentheti a froccsontogép bedllitasahoz sziikséges
ciklusok szamat. lgazoltam tovabbd, hogy a gépbedallitas akkor a leggyorsabb, ha az elétanulas
sordn az ujrakezdési mechanizmust 30 alkalommal 100 lépésen keresztiil végzem, valamint az
utotanulds soran a moho akciok szamat 5-re sziikitem, mig az egyes mohd akciok 90%-0S

kumulalt valosziniiséggel valaszthatok [1, 2, 4, 5]

Allitdsaimat négy kiilonbozé termék geometria, valamint hdrom alapanyag (ABS-
Terluran GP-35, PP-Tipplen H145F, PLA-Ingeo 3100HP) esetén igazoltam. A méréseimhez
négy kiilonbozd frocesontégépet alkalmaztam (Arburg Allrounder 270S 400-170, Arburg
Allrounder 320C 400-170, Arburg Allrounder 420C 1000-290, Arburg Allrounder 470A 1000-
290). Méréseim soran a kitoltési fazis optimalizaldasahoz atlagosan 53 ciklussal (minimum.: 35,
maximum: 65, median: 54) kevesebbre volt sziikség az adott médositasokkal (a tanuldsi esetek
99%-ban). Az utomyomadasi fazis optimalizalasdhoz atlagosan 40 ciklussal (minimum: 13,
maximum: 71, median: 38) kevesebbre volt sziikség az adott modositasokkal (a tanuldsi esetek

99%-ban).

I11. Tézis

Kiilonbozo lapkaszerii termékek és alapanyagok, valamint eltérd kisérlettervek és
modellezési modszerek esetén igazoltam, hogy az dltalam kidolgozott optimalizdlo
Sfolyamatszabdlyozdsi modszerben az a priori tudds hatékonysdgdat nem elsédlegesen az
elotanulasnal hasznalt kisérletterv mérési pontjainak szama (minimum négy sarokpont
eseten), elhelyezkedése vagy a koztes pontok szimulalasara szolgalo modellezési modszer
hatdarozza meg, hanem az, hogy a kisérlettervbol és a koztes pontok modellezésébol
szdarmaztatott elotanulasi allapottér milyen mértékben reprezentdlja az aggregadlt célallapotot
és kornyezetét. Az elotanulasnal alkalmazott allapottérnek sziikséges tartalmaznia a
célallapotot olyan modon, hogy az a lehetséges akciok fiiggvényében elérheto legyen a tér
barmely pontjabol, valamint tartalmaznia kell legalabb a célallapottal szomszédos két (cél
alatti és cél feletti) dllapotot is, maskiilonben az utotanulas (vagyis gépbeallitdas) sordan az

optimalizalashoz sziikséges ciklusok szama jelentésen novekedhet [1,4-8]
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Allitdsaimat négy kiilonbozé termék-csatorna geometria, hdrom alapanyag (ABS-
Terluran GP-35, PP-Tipplen H145F, PLA-Ingeo 3100HP), hdrom modellezési eljaras,
valamint 15 féle kisérletterv esetén igazoltam. A méréseimhez négy kiilonbozo fréccsontogépet
(Arburg Allrounder 270S 400-170, Arburg Allrounder 320C 400-170, Arburg Allrounder 420C
1000-290, Arburg Allrounder 470A 1000-290), valamint Moldflow Insight 2019 végeselemes

szimulaciokat alkalmaztam.

IV. Tézis
Kiilonbozo lapkaszerii termékek és alapanyagok alkalmazasa esetén, a tanulasi
folyamatok szimulaldsaval és online mérésekkel bizonyitottam, hogy az dltalam kidolgozott
optimalizalo folyamatszabdlyozdsi modszerrel eltérd alapanyagbol vagy bizonyos mértékben
eltéré geometridaju (lapkaszerii) termékbél szarmazo a priori tuddssal is kozel hasonlo
ciklusszammal lehet bedllitani az uj termékhez/alapanyaghoz a froccsontési fazist, mint
azonos alapanyagu és geometridju termékbdl szarmazo a priori tudds felhaszndldasaval.
Ehhez a kovetkezd modositasok sziikségesek:
- azeldtanulas soran a céldllapot aggregacios tartomanyanak csokkentése (a tiirés mezo,
illetve technologiai stabilitds fiiggvényében),
— az atkapcsolasi térfogat valtoztatasahoz alkalmazott akciok nagysaganak aranyositasa
a két tanulasi folyamatban alkalmazott termék elméleti térfogatahoz viszonyitva,
— a feltoltési mechanizmus alkalmazasa, amennyiben az sejthetd, hogy az elotanulasnal
felfedezett aggregalt dllapotok szama kisebb, mint az uj termék gépbedllitasanal

varhaté aggregalt dallapotok szama [1, 5].

Allitdsaimat hat kiilonbozé termék-csatorna geometria, hdrom alapanyag (ABS-
Terluran GP-35, PP-Tipplen H145F, PLA-Ingeo 3100HP) esetén igazoltam. A méréseimhez
négy kiilonbozé frocesontégépet (Arburg Allrounder 270S 400-170, Arburg Allrounder 320C
400-170, Arburg Allrounder 420C 1000-290, Arburg Allrounder 470A 1000-290) alkalmaztam.
Eltéré alapanyagu/geometridju termékre utotanulads esetén a kitoltési fazis optimalizalasahoz
atlagosan 3 ciklussal (minimum. -3, maximum: +10, medidan: +1) tébbre volt sziikség, mintha
ugyanazon a termék-elosztocsatorna-alapanyag kombindcion tortént volna az optimalizalas az
elo- és utotanulds sordn is (a tanulasi esetek 99%-ban). Az utonyomds optimalizdldsahoz
hasonlo esetben dtlagosan 4 ciklussal (minimum: -4, maximum: +23, median: +2) tébbre volt

sziikség (a tanulasi esetek 99%-ban).
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V. Tézis
Kiilonbozo lapkaszerii termékkel és kiilonbozo alapanyagokon végzett végeselemes

szimulaciokkal, tanuldsi folyamat szimuldlasaval, valamint online mérések segitségével
kiterjesztettem az dltalam kidolgozott optimalizdlo folyamatszabdlyozdasi mdodszer
alkalmazasat pontatlan, kevés peremfeltételii végeselemes szimuldaciokbol szarmaztatott a
priori tudas alkalmazasara. A kiterjesztett modszerrel hasonlo ciklusszammal lehet valos
termék froccsontésekor a kitoltési- és utonyomdsi fazis optimalizalasat elvégezni, mintha valos
frocesontési adatokbol szarmazna az a priori tudads. A kévetkezo modositasok sziikségesek a
szimulacioknal felmeriilo pontatlansdagok korrigalasara:

- a kitoltés beallitasahoz a vizsgdlati hatdaron kiviil mutato akciok tovabbi

(negativ) jutalommal valo biintetése,
— a feltoltési mechanizmus alkalmazasa,
— az utonyomasi beadllitasahoz esetlegesen a cél érték, illetve aggregdacios

tartomany valtoztatas [1, 5].

Allitdsaimat harom kiilonbozé termék-csatorna geometria, illetve hdrom alapanyag (ABS-
Terluran GP-35, PP-Tipplen H145F, PLA-Ingeo 3100HP) esetén igazoltam. A vizsgdlataimhoz
két kiilonbozé frocesontégépet (Arburg Allrounder 270S 400-170, Arburg Allrounder 320C
400-170), valamint Moldflow Insight 2019 végeselemes szimuldciokat alkalmaztam. Méréseim
soran a kitoltési fazis optimalizalasahoz atlagosan 28 ciklussal (minimum: 8, maximum: 52,
median: 27) tobbre volt sziikség a végeselemes szimulacios adatokbol szarmaztatott a priori
tudassal, mintha az adott termékek valos froccsontési adataibol meghatarozott a priori tuddst
alkalmazta volna az algoritmus (a tanulasi esetek 99%-ban). Az utényomdsi fazis
optimalizalasdhoz pedig atlagosan 4 ciklussal (minimum: 0, maximum: 17, median: 1) tobb
beallitasi lépésre volt sziikség a szimulaciobol szarmaztatott a priori tudassal (a tanulasi esetek

99%-ban).
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