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FEine optimierte Prozefifithrung in
der Stahl- und Aluminiumherstel-
fung kann zu erheblichen Einsparun-
gen an Material und Energie sowie
Verbesserungen der Produkiqualitdt
fiihren. Der  Artikel beschreibt
schwerpunktmdpig, wie Neuronale
Netze im industriellen Einsatz an
Walzstrafien eine Verbesserung so-
wohl der Prozefimodellierung  als
auch der Prozefimodelladaption er-
mdéglichen. Die vorgestellten neuro-
nalen Verfahiren verbessern die Walz-
bandgeometrie, das heifit, Banddik-
ke, Bandbreite sowie Bandprofil.
Entscheidend bei der Ausschopfung
des Verbesserungspotentials ist die
besonders ausgeprdgte Féihigkeit
Neuronaler Neitze zur on-line- Adap-
tion sowie die Maglichkeit, Neuro-
nale Netze mit existierenden mathe-
matischen Modellen zu verkniipfen.
Die vorgestellten neuronalen Verfah-

ren sind mittlerweile fester Bestand-
teil von kommerziell vertriebenen
Prozefautomatisierungssystemen
fiir Walzstrafen.

Neural networks for control of
rolling mills

Optimized process control in steel-
and aluminium production can lead
to significant material- and energy
savings as well as significant im-
provements in product gquality. The
paper describes how Neural Net-
warks in industrial operation at hot
strip rolling mills improve process
modelling and allow process model
adaptation. The neural process con-
trol schemes which are presented
lead to increased accuray of the steel
strip’s geometry, including its thick-
ness, width and profile. Crucial for
the successfull exploitation of the
improvement potential is the Neural
Networks' outstanding  capability
Jor on-line adaptation and the pos-
sibility to combine Neural Networks
with existing mathematical models.
The neuwral control schemes which
are presented are now pari of the
commercially — available  process
automation systems for rolling mills.

1. Einleitung

Stahl und Aluminium gehdéren zu
den wesentlichen Grundstoffen un-
serer Industriegesellschaft. Mit 725
Millionen Tonnen Weltjahrespro-
duktion war die Stahlerzeugung
auch im Jahr 1993 weiter anstei-
gend, und mit 18.5 Millionen Ton-
nen (1992) ist die Bundesrepublik
weltweit der grofite Stahlexporteur.
Der Schwerpunkt der Exporte liegt
bei hochwertigen Qualititsstihlen.
Gleichzeitig gehdrt die Herstellung

von Stahl und Aluminium zu den
energieintensivsten Branchen in der
Bundesrepublik und ist besonders
abhingig vom Energiepreisniveau.
Daher spielen zunehmend Verfah-
ren eine Rolle, die es erlauben, den
HerstellungsprozeB, und damit
auch das im folgenden betrachtete
Walzen von Biéndern, hinsichtlich
Qualitit sowie Energie- und Mate-
rialeinsatz zu optimieren.

In den letzten 20 Jahren sind eine
Reihe von mechanischen und rege-
lungstechnischen Methoden zur
verbesserten  Walzwerksteuerung
entwickelt worden, die bereits zu
einer betrichtlichen Optimierung
des Walzprozesses gefiihrt haben.
Diese Methoden sind mittlerweile
jedoch im wesentlichen ausgereizt.

Eine weitere Optimierung ver-
spricht man sich durch den Einsatz
neuer, ,,intelligenter” Verfahren der
Informationsverarbeitung, wie sie
kiinstliche Neuronale Netze dar-
stellen. Der erfolgversprechendste
Einsatz Kiinstlicher Neuronaler
Netze liegt dabei weniger im Be-
reich der Basisautomatisierung, ob-
wohl auch dort mit neuronalen An-
sitzen experimentiert wird [1], son-
dern vielmehr auf der iibergeordne-
ten ProzeBfithrungsebene [2; 3; 4].
Die zentrale Aufgabe der Prozel3-
flihrungsebene einer Walzstralle ist
im Bild 1 dargestellt. Die zentrale
Aufgabe der ProzeBfithrung be-
steht darin, ausgehend von Primiir-
daten und Sollwerten sowie basie-
rend auf Modellen bzw. Tabellen,
die fiir das jeweils niichste Band er-
forderliche Voreinstellung der An-
lage vor dessen Einlauf in die Walz-
strae moglichst genau zu berech-
nen. Diese vorausberechneten Vor-
einstellungen werden als Fiithrungs-
groflen an die Basisautomatisie-
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Bild 1: Arbeitsprinzip der ProzeBfiihrung von WalzstraBen.

rung iibermittelt, die darauf auf-
bauend die gesamte Regelung und
Steuerung iibernimmt. Mit der
MeDBwerterfassung der Basisebene
konnen die Modelle und Tabellen
iiber die sogenannte Nachberech-
nung nach Walzen des Bandes mo-
difiziert werden.

Die ProzeBfithrung stiitzt sich
aufl eine Reihe von Modellen, wel-
che die in der Walzstralle ablaufen-
den physikalischen Prozesse mehr
oder weniger gut, jedoch niemals
vollstindig, beschreiben. Die Be-
schreibung wird  insbesondere
durch zahlreiche nichtlineare Ein-
fliisse sowie die zeitliche Anderung
des Prozeliverhaltens erschwert.
Héufig sind die unterliegenden phy-
sikalischen Prozesse derart kom-
plex und wenig verstanden, daf3 das
~Modell** im wesentlichen schlicht
einer Tabelle entspricht, deren Wer-
te iiber die zyklische Nachberech-
nung zunichst ermittelt und da-
nach stindig den zeitvarianten Pro-
zessen angepalbt werden, Neurona-
le Netze stellen eine vorteilhafte Al-
ternative zu diesen Modellen und
Tabellen dar, denn sie eignen sich
in besonderer Weise fiir die Model-
lierung nichtlinearer, von vielen
EinfluBfaktoren abhingiger Pro-
zesse und zeichnen sich durch her-
vorragende on-line-Adaptionsfa-
higkeiten aus. Man verspricht sich
daher vom Einsatz Neuronaler
Netze in der Walzwerksteuerung
eine Reihe von Vorteilen. Zum
einen verspricht man sich natiirlich
héhere Genauigkeiten bei der Vor-
ausberechnung sowie eine bessere
Adaption an die zeitvarianten Pro-
zesse, das heildt, an die sogenannte
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., Tagesform** einer WalzstraBe. Des
weiteren erwartet man aufgrund
der Fihigkeit Neuronaler Netze zur
Selbstadaption aber auch eine ein-
fachere, schnellere und damit ko-
stengiinstigere Inbetriebnahme.

Es gibt verschiedene Anforde-
rungen an das Ergebnis des Walz-
prozesses, welche bei einer Verbes-
serung der Walzgutqualitit bertick-
sichtigt werden miissen. Zum einen
sind es Anforderungen an die
Werkstoffeigenschaften, wie zum
Beispiel Festigkeit, Zihigkeit und
| SchweiBbarkeit. Diese werden
nicht nur durch die Materialzusam-
mensetzung, sondern insbesondere
auch durch die Art der Walzung be-
cinflult. Neben der Materialkonsi-
stenz mub} jedoch auch die Geome-
trie des gewalzten Bandes vorgege-
benen Kriterien geniigen. Insbeson-
dere fiir Dicke, Breite und das so-
genannte Dickenprofil des Bandes,

Bild 2: Die Partner: vertikale (Forschung, Vertrie

seinen Querschnitt, werden vor
dem Walzprozell Zielwerte vorge-
geben; Abweichungen von den Ziel-
werten bedeuten eine Qualitdtsmin-
derung des Bandes. Mit welcher
Prizision dazu der Walzprozel ge-
steuert werden muB}, wird deutlich,
wenn man bedenkt, dafl beispiels-
weise aus einem Stahlblock (Bram-
me) von rund 20cm Dicke, 1m
Breite und 10 m Linge ein etwa
1 km langes und 1 m breites Stahl-
band von etwa 2 mm Dicke gewalzt
wird, wobei die vorgegebene Dicke
auf 10 pm genau getroffen werden
mubB. Im folgenden wird gezeigt,
wie durch den Einsatz Neuronaler
Netze die geometrischen Zielgrd-
Ben des Walzprozesses deutlich ge-
nauer getroffen werden kénnen als
mit den bisherigen, konventionel-
len Verfahren.

Bild 2 nennt die Beteiligten an
den hier vorgestellten Arbeiten. Die
Gesamtkoordinierung liegt im Sie-
mens-Bereich Anlagentechnik. Die
wesentlichen Grundlagen werden
vorzugsweise von der Zentralen
Forschung und Entwicklung der
Siemens AG erarbeitet. Am Projekt
zur Bestimmung des Banddicken-
profils ist FORWISS maBgeblich
beteiligt. An der Warmbreitband-
stralle von Krupp-Hoesch AG in
Dortmund ist die neuronale Walz-
kraftsteuerung und an der Warm-
breitbandstralie von Thyssen Stahl
AG in Beeckerwerth die neuronale
Breitungsvorhersage  langzeitlich
erprobt und zwischenzeitlich fiir

| den routineméBigen Einsatz iiber-

b, Kunde) als auch horizontale {Siemens ZFE,

FORWISS) Kooperation mit Siemens Anlagentechnik als Koordinator.
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nommen worden. Bevor wir die ein-
zelnen Verfahren vorstellen, wollen
wir zundchst im niachsten Abschnitt
die grundsitzliche Problematik be-
schreiben, die bei allen nachfolgen-
den Einzelproblemen auftritt und
den Einsatz Neuronaler Netze we-
sentlich motiviert hat.

2. On-line-Identifikation
nichtlinearer, instationirer
Prozesse

Neuronale Netze werden in der
ProzeBsteuerung und -regelung am
hdufigsten dann eingesetzt, wenn
kein oder kein ausreichend genaues
Streckenmodell existiert, zum Bei-
spiel weil die Nichtlincarititen des

instationéres ProzefRverhalten
fo(x)

t =
Xmin *max  X(t)
Arbeitspunktverschiebungen

Bild 3: Verschiedene Ursachen von Nichtli-
nearitiit: () durch Arbeitspunktverschiebun-
gen und (i ) durch instationiires ProzeBverhal-
ten.

Prozesses nicht genau bekannt und
daher nicht analytisch faBbar sind.
In diesen Fiillen kann die besondere
Fihigkeit Neuronaler Netze ge-

nutzt werden, unbekannte nichtli-
neare Zusammenhinge an Hand
stichprobenartiger Melidaten, so-
genannter Trainingsdaten, adaptiv
nachzubilden (siche Kasten ,,.Die
Mathematik zu Neuronalen Net-
zen'). Diese Aufgabe wird allerdings
stark erschwert, wenn die Prozesse
zusatzlich zeitlich verinderlich sind
[5]. Bild 3 veranschaulicht das Pro-
blem an Hand eines einfachen Bei-
spiels eines Prozesses mit einer zeit-
lich variierenden Eingangsgrolie x
(z.B. Bandbreite) und einer Aus-
gangsgrollie y = f,(x). mit 7 als Zeit.

f:(x) beschreibt den sich zeitlich

verandernden Zusammenhang zwi-
schen Eingangsgréfle x und Aus-
gangsgrofe y, wobei f;(x) in der Re-
gel wesentlich langsamer mit der
Zeitvariiert als die EingangsgroBle x.

Die Mathematik zu Neuronalen Netzen

Die wesentliche Funktionsweise eines Neurona-
len Netzes besteht darin, ausgehend von einem in
der Regel mehrdimensionalen Eingangsvektor x ein
Ausgabesignal # = N(x|w) zu generieren, und zwar
abhingig von sogenannten Netzwerkgewichten
w=(w,..., g ). Bei dem am hiufigsten verwende-
ten Netzwerktyp, dem Multilayer Perceptron ([7]
gibt einen umfassenden Uberblick), wird zum Bei-
spiel der Ausgabewert durch eine lineare Uberlage-
rung M sigmoider Funktionen, durch

M
=3 waw, x—0,),
p=1

mit ¢(.) = 1/(exp " + 1) und w, - x als Skalarpro-
dukt, gebildet. w,, w,, 8, sind die Netzwerkgewichte
w des Multilayer Perceptrons. Es ist gezeigt worden,
daB mit solch einer Uberlagerung sigmoider Funk-
tionen jeder stetige nichtlineare Zusammenhang be-
liebig genau nachgebildet werden kann, wenn die
Anzahl M dieser sigmoiden Funktionen entspre-
chend hoch gewéhlt wird.

Die adaptive Modellierung eines zunichst unbe-
kannten Zusammenhanges y = f(x) zwischen einer
Grélle y und einer Reihe von Einflulifaktoren
x =(x,,..., xp) geschicht dabei in zwei zyklisch ab-
laufenden Schritten: (i) einer AusgabegréBengene-
rierung und (/) einer anschlieBenden Adaption. Aus
einem Pool von in der Regel gemessenen Stichpro-
ben (y, x;), i =1,..., I, Imoglichst grof3, wird dem
Neuronalen Netz einer der aus den Einflulfaktoren
bestehenden Vektoren x; als Eingabe prisentiert.
Daraufhin generiert das Neuronale Netz ein Ausga-
besignal #; = N(x,|w). Dieses Ausgabesignal sollte

bei korrekter Modellierung des Zusammenhanges
Sf(x,) dem Wert y; der gewiihlten Stichprobe entspre-
chen, weicht jedoch zumindest in der Trainingsphase
mehr oder weniger stark von y; ab. Daher werden
in einem nachfolgenden Schritt die Netzwerkge-
wichte derart adaptiert, dall die Abweichung
(y; — J;) sich vom Betrag reduziert. Dies wird gezielt
iiber Gradientenabstieg in den Gewichten w auf der
quadratischen Fehlerfunktion

E(w) = (y;— Nix; w))z

erreicht. Als Adaptionsregel fiir die Gewichte ergibt
sich
Aw = &(y, — N(x;|w)) R ) :
’ ow
mit ¢ als Adaptionsschrittweite.

Nach der Adaption wird eine nachste Stichprobe
aus dem gegebenen Pool von Trainingsdatenpaaren
prisentiert, wiederum generiert das Neuronale Netz
eine AusgabegrobBe, und tber die Abweichung von
der SollausgabegroBe y; werden die Netzwerkge-
wichte ein weiteres Mal adaptiert (trainiert). Durch
vielfaches Wiederholen von AusgabegroBiengenerie-
rung und anschlieBender Adaption palt sich das
Neuronale Netz langsam an den zu modellierenden
Zusammenhang f(x) an. Die Stichproben (v, x;)
werden entweder fiir ein off-line-Training vorher ge-
sammelt oder, wie hier im Fall der Walzwerksteue-
rung, in zeitlich diskreten Abstianden, das heilt, mit
jedem gewalzten Band, dem System entnommen
(on-line-training).




Beziiglich der Ausgangsgrolle
des Prozesses, y = f,(x), liberlagern
sich bei der Walzwerksteuerung zwei
Effekte: (i) Nichtlinearitit durch
Arbeitspunktverschiebungen (An-
derung von x bei stationdrer Pro-
zeBcharakteristik f,(x)) und (i) in-
stationdres ProzeBverhalten f (x)
(bei konstantem Arbeitspunkt x).
Fall (i) ist eine klassische Anwen-
dung statischer Neuronaler Netze,
welche die nichtlineare Charakteri-
stik f(x) im Prinzip beliebig genau
nachbilden kénnen. Kommt eine
Instationaritit des Prozesses hinzu,
ist eine on-line-Adaption erforder-
lich. Die Modellierung muB in die-
sem Fall permanent der zeitlichen
Verdnderung des globalen Zusam- |
menhanges y = f,(x) folgen, und
zwar an Hand von diesen Zusam-
menhang y = f,(x) beschreibenden
Trainingsdaten. Dazu ist es not-
wendig, dal das Neuronale Netz re-
levante neue Daten moglichst
schnell lernt, ohne alte. immer noch
relevante Informationen zu verges-
sen (Stabilitats- vs. Plastizititsdi-
lemma [6]). Besonders der Fiihig-
keit Neuronaler Netze zur on-line-
Adaption an die ,, Tagesform* der
Walzstrale sind die Verbesserungen
zuzuschreiben, iiber die in den fol-
genden Abschnitten berichtet wird.

3. Walzkraftsteuerung

Bild 4 zeigt schematisch die Fer-
tigstrale eines Warmbreitband-
walzwerkes, bestehend aus (verein-
facht) vier Geriisten. In der Fertig-
strafle solch eines Warmbreitband-
walzwerkes wird das Band bei Tem-
peraturen um 1000°C auf die ge-

wiinschte Dicke gewalzt. Im Rah-
men einer zyklischen Vorausbe-
rechnung - durchgefiihrt jeweils
vor Bandeinlauf — wird jedem Ge-
rust n eine bestimmte Dickenreduk-
tion d, — d, | des Bandes zugewie-
sen. Um zu gewiihrleisten, daB be-
reits zu Beginn des Walzprozesses
und nicht erst nach Einschwingen
der Dickenregelung die benotigten
Dickenreduktionen erzielt werden,
wird jedes Geriist # moglichst ge-
nau voreingestellt. Dabei ist es
wichtig zu wissen, daB bei gleicher
Walzenanstellung die letztendliche
Weite des Walzspaltes, die dann
gleich der auslaufenden Banddicke
1st, ganz erheblich von der Bela-
stung des Gerlistes, also von der

| Walzkraft, abhingt. Dies liegt un-

ter anderem an der elastischen Auf-
federung des Geriistes. Mit anderen
Worten: Die genaue Voreinstellung
cines Walzgeriistes verlangt eine
sehr genaue Kenntnis der zu erwar-
tenden Walzkraft.

Bei der Vorausberechnung der
Walzkraft geht es um den soge-
nannten Bandkopf. Entlang des
Bandkopfes, der die ersten rund
30 m des Bandes bezeichnet, stehen
noch keine on-line-Meliwerte zur
Verfiigung, auf denen die Dickenre-
gelung aufsetzen konnte. Ohne eine
exakte Walzkraft ist die Dicke in
diesem Bereich jedoch fehlerhaft.
was zu einer Qualititsminderung
des Bandes fiihrt und bedeutet, dal
der Kunde, z. B. die Autoindustrie,
die ersten 30 m des Bandes nicht
verwenden kann. Diese sind dann
Ausschull und miissen wieder ein-
geschmolzen werden.

Der Zusammenhang zwischen
Walzkraft F, und resultierender re-

Bild 4: Schematische Darstellung einer Fertigstrabe bestehend aus vier Geriisten. An jedem
Geriist wird eine bestimmte Dickenreduktion durchgefiihrt. Die Ausgangsdicke, Breite sowie
das Profil werden nach dem letzten Geriist gemessen.
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lativer Dickenreduktion &, =d,/
d,_, hingt von vielen EinfluBfakto-
ren ab und ist schwierig zu beschrei-
ben. Bislang wurden dazu physika-
lische Modelle der ablaufenden
Prozesse verwendet, mit unter-
schiedlichen Modellparameterwer-
ten flr die unterschiedlichen Stahl-
qualititen. Die erzielte Genauigkeit
ldBt jedoch noch Spielraum fir wei-
tere Verbesserungen. Weiterhin er-
fordert diese Methode eine sehr
sorgfiltige Buchhaltung der Mo-
dellparameter fiir die verschiedenen
Stahlqualititen, und fiir jede neue
Stahlqualitat miissen die Modellpa-
rameter von Grund auf neu ange-
palit werden.

Mit der Entwicklung eines Ver-
fahrens zur Walzkraftvorausbe-
rechnung basierend auf Neurona-
len Netzen sollte nicht nur die Ge-
nauigkeit bei der Bestimmung der
erforderlichen Walzkriifte erhoht
werden, sondern auch die Schwii-
che des alten Verfahrens behoben
werden, fiir verschiedene Stahlqua-
lititen verschiedene Modellpara-
meterwerte oder in Einzelfillen so-
gar verschiedene Modellansitze
verwenden zu missen. Denn nur
ein globales, fiir alle Stahlqualiti-
ten zustindiges Modell ist in der
Lage, vorhandenes Wissen iiber
sich einstellende Walzkrifte auf
neue Stahlqualititen zu verallge-
meinern. Mit einem Neuronalen
Netz, welches zwischen verschiede-
nen Stahlgqualititen an Hand der
chemischen Materialzusammenset-
zung unterscheidet, wird es mog-
lich, mit einem einzigen (neurona-
len) Modell alle Stahlqualititen ab-
zudecken. Der Eingabevektor fiir
das Neuronale Netz enthélt nun un-
ter anderem die Konzentrationen
der chemischen Komponenten des
Materials, womit sich verschiedene
Stiihle dann in ihren Eingabevekto-
ren flir das Neuronale Netz unter-
scheiden. Dadurch wird es mog-
lich, auf neue Stdhle hin zu verall-
gemeinern und auf die eher kiinst-
liche Kategorisierung ,,Stahlquali-
tit”  bzw. | Aluminiumqualitit
mit einem jeweils eigenen Modell-
parametersatz oder sogar Modell-
ansatz zu verzichten.

An jedem Geriist n — die im fol-
genden betrachtete FertigstraBe der
Westfalenhiitte von Krupp-Hoesch
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Bild 5: Multiplikative Verkniipfung des physikalischen Modells (Walzkraftformel) mit dem
Neuronalen Netz zur Berechnung der Walzkraft. Uber das Neuronale Netz kinnen jetzt auch
die Ergebnisse aus der chemischen Analyse des Materials beriicksichtigt werden.

in Dortmund besteht aus sieben
Gertisten n=10,...,6 — wird ein
Neuronales Netzwerk N, (x,|w,)
fiir die Berechnung der an Gertst
n zu erwartenden Walzkraft F, ein-
gesetzt. Der 25-dimensionale Ein-
gabevektor x, des Neuronalen Net-
zes enthilt als Komponenten die 16
wichtigsten chemischen Elemente
des Materials, die Werte der physi-
kalischen EinfluBfaktoren Band-
breite, Banddicke, Bandtemperatur
usw. am betrachteten Geriist n, so-
wie natiirlich die an diesem Geriist
gewiinschte Dickenabnahme. Der
Vektor w, besteht aus den Gewich-
ten des Neuronalen Netzes.

Die Walzkraftberechnung wird
nun nicht allein basierend auf dem
Neuronalen WNetz durchgefiihrt,
sondern es wird ein als Walzkraft-
formel bezeichnetes starres mathe-
matisches Modell angesetzt, wel-
ches durch das Neuronale Netz
multiplikativ korrigiert wird. Dies
ist im Bild 5 schematisch darge-
stellt. Dieser Ansatz ermoglicht es,
in cinfacher Weise bereits vorhan-
denes Vorwissen iiber den zu mo-
dellierenden Zusammenhang ein-
flieben zu lassen. In unserem Fall
beschreibt die Walzkraftformel, ba-
sierend auf den physikalischen Ein-
flulfaktoren, den fiir alle Stahlar-
ten grob geltenden globalen Zu-
sammenhang, und das Neuronale
Netz lernt die fiir jede Stahlart spe-
zifisch notwendige Korrektur.

Zunichst wurden die sieben
Netzwerke im Labor vortrainiert.
Dazustanden MeBdaten von 10000

Bindern zur Verfiigung, was unge-
fahr einer Monatsproduktion der
betrachteten  FertigstraBe ent-
spricht. Von jedem der 10000 Biin-
der lagen vor die an jedem Gertst
gemessene Walzkraft F, sowie die
Werte der Komponenten des Ein-
gangsvektors x,, das sind die 16
wichtigsten chemischen Elemente,
Bandbreite, Banddicke, Bandtem-
peratur, Dickenabnahme usw. an
Geriist n. So konnte jedes der sie-
ben Netzwerke zunédchst im Labor
mit Datenpaaren (F,(i), x,(i),
i=1,...10000, auf die am ent-
sprechenden Walzgeriist gegebene
Walzkraftcharakteristik hin vor-
adaptiert werden,

Nach diesem Vortraining wur-
den die Netzwerke an der Warm-
breitbandstraBe der Westfalenhiitte
Dortmund, Krupp Hoesch Stahl
AG, nstalliert und nach sorgfilti-
gen Tests im Mai "94 ,scharfge-

nis, die Verringerung des Walz-
kraftfehlers relativ zum konventio-
nellen Verfahren, ist im Bild 6 dar-
gestellt. Dort ist der mittlere Walz-
kraftfehler an jedem Geriist, gemit-
telt tber 2000 sogenannte Umstel-
lungsbinder, fir das neuronale als
auch das bisherige konventionelle
Verfahren aufgetragen. Das alte
Verfahren lief fiir den Vergleichstest
weiterhin passiv mit. Der Walz-
kraftfehler ist dabei auf den mittle-
ren Walzkraftfehler des konventio-
nellen Verfahrens am letzten Geriist

| bezogen.

Einbezogen in den Vergleich bei-
der Verfahren wurden nur soge-
nannte Umstellungsbiinder, bei de-
nen die Berechnung der erforderli-
chen Walzkraft besonders schwierig
ist. Es werden immer moglichst
mehrere Binder anndhernd glei-
cher Stahlqualitit und annidhernd
gleicher Geometrie hintereinander
gewalzt (Kommission). Entschei-
dend und schwierig ist die Walz-
kraftberechnung jeweils fiir das er-
ste Band einer solchen Kommis-
sion, also bei der Umstellung von
einer Stahlqualitit und Geometrie
auf eine andere. Fiir diese Umstel-
lungsbinder werden die hoheren
Verfahren zur Walzkraftberech-
nung benotigt. Bei den sogenann-
ten Folgebindern einer Kommis-
sion kann man einfach auf die
Walzkriifte des Vorgingerbandes
zuriickgreifen, denn diese werden
sich bei einem annihernd gleichen
Folgeband nur unwesentlich in-
dern.

Relativ. zum konventionellen
Ansatz erzielt das neuronale Ver-
fahren die in Tabelle 1 fiir jedes Ge-
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Tabelle 1: Die an jedem Geriist erzielte prozentuale Verbesserung gegeniiber der konventionellen

Walzkraftvorausberechnung.

Geriist 0 1 2

Verbesserung +32% +27%

+29%

3 4 5 (4]

+28%

+25%  4+19%  4+32%

Verbesserungen der Walzkrafibe-
rechnung. Die neuronale Walz-
kraftberechnung verringert den
Walzkraftfehler des konventionel-
len Verfahrens um die in Tabelle 1
aufgefithrten Prozentpunkte. Ge-
mittelt iiber alle siecben Geriiste er-
gibt sich eine Reduzierung des mitt-
leren Walzkraftfehlers um 27 %,
was eine iiberaus signifikante Ver-
besserung bedeutet. Besonders
hoch wird die am letzten Gertist
erzielte tiberdurchschnittliche Ver-
besserung von 32 % bewertet, denn
am letzten Geriist mull die Walz-
kraft besonders exakt getroffen
werden, da sich insbesondere dort
die Genauigkeit der Enddicke des
Bandes entscheidet.

Bild 7 zeigt den mittleren Walz-
kraftfehler des konventionellen so-
wie des neuronalen Verfahrens fiir
verschiedene Stahlsorten. Auch bei
separatem Test auf verschiedenen
Stahlen, hier aufgeteilt nach acht
verschiedenen Stahlgruppen, ist das
neuronale Verfahren durchweg bes-
ser als die konventionelle Walzkraft-
berechnung. Beide Verfahren sind
gut bei sehr hiufig gewalzten Stih-
len (Stahlgruppe 5) und schlechter
bei seltenen Stahlsorten (Stahlgrup-
pe 1 und 8). Dies liegt einfach dar-

an, daB die spezifische Adaption an |
| das Band, die Ziige zwischen den

die Walzkraftcharakteristik wvon

Stahlgruppe 5 weitgehender und

vollstandiger erfolgt als bei Stahl- |

gruppe 1 und 8. Bei der Bewertung
der bis zu fiinfzigprozentigen Ver-
besserungen ist allerdings zu beden-
ken, dal3 die statistische Sicherheit
der Ergebnisse fiir verschiedene
Stahlgruppen sehr unterschiedlich
ist.

4. Bestimmung der natiir-
lichen Breitung

Bild 4 skizziert, wie gesagt, die
sogenannte FertigstraBe. In der
FertigstraBe mit ihren horizontalen
Walzen kann das Band nur auf die
gewlinschte Dicke hin gewalzt wer-
den, nicht jedoch auf die benotigte
Breite. Die Bandbreite wird in einer
sogenannten Vorstralle mit zusatz-
lichen vertikalen Walzen beeinflufit,
und zwar bevor das Band in die
Fertigstrafie einlduft. Das Problem
bei dieser sequentiellen Vorgehens-
weise 1st, daB die in der Vorstrale
eingestellte Breite sich beim hori-
zontalen Walzen in der FertigstraBe
wieder etwas andert. Diese Ande-
rung der Breite in der FertigstraBe
nennt man natirliche Breitung. Da-
bei wirken zwei gegenldufige Pro-
zesse: Der Walzendruck verbreitert
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Walzgeriisten fiihren zu einer Ver-
schmilerung. In der Regel tber-
wiegt der Einflull der Ziige und die
natiirliche Breitung ist negativ. Um
trotz dieses Breitungseffekts ein
Stahlband mit der gewiinschten
Bandbreite zu erzielen, wird das
AusmaB der natirlichen Breitung
in der FertigstralBe vorher abge-
schéitzt. Eine genaue Schatzung der
Breitung ermoglicht es dann, die
Einstellung der Vorstralle vorab so
zu korrigieren, dalf nach der Fertig-
stralle tatsichlich die gewiinschte
Bandbreite herauskommt.

Die — wie auch immer realisier-
te— Schitzung der natiirlichen Brei-
tung ist nattirlicherweise fehlerbe-
haftet. Um dennoch sicherzustel-
len, dali die geforderte Mindest-
breite tiber die gesamie Linge des
Fertighbandes eingehalten wird, ar-
beitet der praktische Walzbetrieb
mit einem Sicherheitsaufschlag von
mehreren Millimetern auf die Soll-
breite. Nach dem Walzen wird das
Band dann auf die gewinschte
Breite zugeschnitten.

Um eine hohere Genauigkeit bei
der Abschitzung der natiirlichen
Breitung zu erzielen, wurde ein Ver-
fahren auf der Basis eines Neurona-
len Netzes entwickelt. Da konven-
tionelle Modelle zur Vorhersage der
Breitung besonders bei breiten Béin-
dern sehr unzuverldssig arbeiten,
wird hier, im Gegensatz zur Walz-
kraftvorausberechnung, allein ein
Neuronales Netz zur Modellierung
des Breitungsverhaltens und nicht
eine Kombination von mathemati-
schem Modell mit Neuronalem
Netz angesetzt. Die Eingabe x des
Neuronalen Netzes, ein 24-dimen-
sionaler Vektor, enthilt alle Gro-
Ben, die einen Einflul} auf die Brei-
tung des Bandes in der Fertigstrale
haben konnten. Diese sind unter
anderem die Bandtemperatur,
Banddicke, Dickenreduktion an je-
dem der sieben Geriiste der Fertig-
strafle, Bandbreite, Walzgeschwin-
digkeit, Vorwirts- und Rickwirts-
zug an jedem Geriist usw. Der Aus-
gabewert N(x|w) des Netzwer-
kes ist dann der Schitzwert fiir die
natiirliche Breitung Ab des Ban-
des.

Wie die Netzwerke zur Walz-
kraftvorausberechnung wurde auch
das Netzwerk zur Vorhersage der
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Bild 8: Die mit dem Neuronalen Netz im realen Betrieb erzielte Ver-
besserung bei der Vorhersage der natiirlichen Breitung. Fiir verschie-

dene Bandbreiten ist die Wurzel aus dem mittleren quadratischen Vor-
hersagefehler anfgetragen, sowohl des Neuronalen Netzes (Quadrate)
als auch des konventionellen Verfahrens (Kreise).

Breitung zunichst im Labor mit
Mebdaten von der Walzstralle off-
line vortrainiert. Zum Vortraining
des Neuronalen Netzwerks wurden
wieder MeBdaten von ungefihr
einer Monatsproduktion verwen-
det, diesmal Datenpaare (Ab;, x;)
bestehend aus der gemessenen Brei-
tung Ab; bei Band i sowie den da-
zugehorigen Werten des Eingangs-
vektors x;, wie Bandtemperatur,
Banddicke, Dickenreduktion usw.
Nach dem Vortraining im Labor
wurde das Netzwerk an der
Warmbreitbandstralie Beecker-
werth, Thyssen Stahl AG, instal-
liert und nach kurzzeitiger Erpro-
bung auch .scharfgeschaltet”.
Mittlerweile ist das Neuronale Netz
dort seit zwei Jahren erfolgreich im
Einsatz. Die Auswertung von
70000 Bindern, gewalzt im Zeit-
raum April bis Oktober '94, zeigt
Bild 8. Aufgetragen ist dort fiir das
Neuronale Netz sowie fiir das kon-
ventionelle Verfahren der mittlere
Fehler bei der Vorhersage der na-
tiirlichen Breitung von verschieden
breiten Bédndern. Das konventio-
nelle Verfahren lief zum Zwecke des
Leistungsvergleiches nebenher mit.
Bild 8 zeigt, dal das neuronale Ver-
fahren, insbesondere bei den sehr
breiten Béindern, signifikante Ver-
besserungen bringt. Im Mittel iiber
alle Biander erzielt das neuronale
Verfahren einen Vorhersagefehler
von 2,41 mm, das konventionelle
Verfahren dagegen nur von
2,97 mm. Das bedeutet, dall das
Neuronale Netzwerk gegeniiber der

konventionellen Methode eine Ver-
besserung des Fehlers bei der Vor-
hersage der Breitung von knapp
20% erzielt. Bei Breiten iiber
1500 mm, wo sich die Vorhersage
der natuirlichen Breitung als beson-
ders schwierig erweist, wird sogar
eine Verbesserung von 25 % erzielt.
Relativ zur Breite ist der Breitungs-
fehler jetzt bei breiten Biindern so-
gar geringer als bei schmalen,

Durch den verbesserten Vorher-
sagefehler wurde es moglich, den
Sicherheitsaufschlag auf die Band-
breite zu reduzieren. Allein eine Re-
duktion um einen einzigen Millime-
ter bedeutet erhebliche Material-
und damit Kosteneinsparungen,
denn der Jahresdurchsatz einer mo-
dernen Warmbreitbandstralle be-
trigt etwa 4 - 10° Tonnen bei einem
Marktpreis um die 500 DM pro
Tonne Warmband.

Das neuronale Verfahren ist
mittlerweile auch an anderen Warm-
bandstrallen im Einsatz,

5. Bestimmung des Band-
profils

Neben der Breite und der Dicke
ist das Profil das dritte wichtige
Qualitatskriterium fir die Geome-
trieglite des Walzgutes nach Verlas-
sen der Fertigstralie. [m einfachsten
Fall ist das Profil definiert als der
Dickenunterschied zwischen der
Mitte und den Rindern eines Ban-
des (Bild 9). Ziel ist es, das Profil
wihrend des Warmwalzens so klein

Bild 9: Definition des Bandprofils als mittlerer Dickenunterschied zwi-
schen der Mitte und den Rindern eines Bandes,

wie moglich zu halten, da es in spi-
teren  Kaltwalzprozessen nicht
mehr beeinflulit werden kann.
Das Profil des Walzgutes nach
Durchlaufen eines Geriists ergibt
sich aus einer Kombination des
Bandprofils beim Eintritt in das Ge-
riist und dem Profil des Walzspaltes
unter Last (Lastwalzspaltprofil).
Das Lastwalzspaltprofil resultiert
aus einer mechanischen und ther-
mischen Walzenverformung. Die
thermische Walzenverformung
(thermische Balligkeit) spicgelt die

| vergangenen Walzvorginge wider

und hidngt z. B. von den Tempera-
turen, Breiten, Walzzeiten und Pau-
senzeiten der zuvor gewalzten Bin-
der ab. Der EinfluB der Vergangen-
heit, das ,,Gedichtnis" der Walz-
straBe, stellt das besondere Pro-
blem bei der Bestimmung des
Bandprofils dar. Hierin liegt auch
ein entscheidender Unterschied zu
den zwei vorherigen Problemstel-
lungen. Die existierenden mathe-
matischen Modelle zur Berechnung
der Profile versuchen, tiber die Mo-
dellierung der physikalischen Zu-
sammenhdnge die Vergangenheit
der Walzstralle miteinflieBen zu las-
sen. Dabei werden jedoch ideali-
sierte Voraussetzungen gemacht,
die in der Praxis nicht wirklich er-
fullt sind. Dies fuhrt dazu, dal zu-
siitzlich heuristische Modelle einge-
flihrt werden miissen, deren Para-
meter vorab aufgrund von Plausibi-
litdtsiiberlegungen nur grob abge-
schiitzt werden konnen und deren
fine-tuning™ zeit- und damit ko-

9
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Durchlaufen der
Fertigstralie.

MM,

stenaufwendige Inbetriebsetzungs-
arbeit erfordert.

Neuronale Netze kénnen zur
Profilbestimmung auf verschiedene
Arten eingesetzt werden. Bild 10
zeigt einen hybriden Ansatz, bei
dem geriistspezifische mathemati-
sche Modelle (MM1 bis MM4 bei
insgesamt 4 Gerlsten nach Bild 4)
die Lastwalzspaltprofile bestim-
men. Die sich aus diesen Modellen
ergebenden Werte fiir die Walz-
spaltprofile bilden zusammen mit
weiteren ProzeBigroBen den Ein-
gangsvektor fiir ein Neuronales
Netz, das darauf trainiert wird, an
Hand dieser Informationen das
Profil am Ende der Fertigstralie zu
bestimmen. Ein solcher hybrider
Ansatz hat, ahnlich wie bei der Vor-
ausberechnung der Walzkraft, den
Vorteil, dall bereits existierendes
Vorwissen iiber die physikalischen
Prozesse in Form mathematischer
Modelle  beriicksichtigt  werden
kann. Die Ungenauigkeiten dieser
Modelle kénnen nun durch das

Neuronale Netz tiber einen daten-
getriebenen Lernvorgang kompen-
siert werden, wobei im Prinzip be-
lichige zusétzliche Einflulfaktoren
in Form von weiteren Netzeingiin-
gen berticksichtigt werden kdnnen.
Der vom Neuronalen Netz gelernte
Zusammenhang zwischen Band-
profil und dessen EinfluBfaktoren
stellt quasi eine arbeitspunktabhiin-
gige, nichtlineare Korrektur dar,
die sich wihrend des on-line-Trai-
nings zeitlichen Verdnderungen an-
passen kann.

Simulationen mit realen Daten,
die tiber drei Monate an einem Alu-
minium-Walzwerk mit vier Gerii-
sten gesammell wurden, haben er-
geben, dall die Vorhersage des
Endprofils um etwa 20% gegen-
uber der rein mathematischen Mo-
dellierung verbessert werden kann.
On-line-Experimente an einem im
Bau befindlichen Steckelkaltwalz-
werk sind geplant, um die bisheri-
gen Ergebnisse in der Praxis zu
tberpriifen.

Bild 11: Verschiedene Einsatzmiiglichkeiten Neuronaler Netze im Bereich der Vorstralle, Fer-
tigstrabe und Kiihlstrecke einer WarmbandstraBe,

Arwendungs-
bereich
Vorausberechnung Vorausberechnung Vorausberechnung
-stufe Vorstraie Fertigstraie Kihistrecke
in Banddickenprofil Warmeibergangs-
Entwicklung koeffizient
in betrieblicher Staucher-Fahrkurve
Erprobung (Schopfoptimierung)
in produktiver natdrliche Breitung Walzkraft
Nutzung in der Fertigstrafle
Walzguttemperatur
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6. Weitere Einsatzfelder
und Ausblick

Die oben diskutierten Anwen-
dungen sind Beispiele fiir die viel-
filtigen Einsatzmoglichkeiten Neu-
ronaler Netze im Bereich der Walz-
werkautomatisierung. Einige der
neuronalen Verfahren sind jetzt
fester Bestandteil industrieller An-
lagen und tragen wesentlich zur
Qualititsverbesserung des Walzgu-
tes bei, andere Anwendungen befin-
den sich noch im Versuchsstadium
oder in der Entwicklung. Eine
Ubersicht fiir WarmbandstraBen
gibt Bild 11. Neben der beschriebe-
nen Methode zur Vorhersage des
Banddickenprofils in der VorstraBe
befindet sich auch ein neuronales
Verfahren zur Bestimmung des
Wirmetibergangskoeffizienten in
der Kiihlstrecke in der Entwick-
lung. Ein neuronales Verfahren zur
Berechnung der Staucher-Fahrkur-
ve in der Vorstralle wird derzeit in-
dustriell erprobt. In produktiver
Nutzung befinden sich seit linge-
rem drei neuronale Verfahren; ne-
ben der beschriebenen Vorausbe-
rechnung der Walzkrifte und Vor-
hersage der natiirlichen Breitung
noch ein neuronales Verfahren zur
Vorhersage der Walzguttempera-
tur.

Die hier prisentierten Erfolge
zeigen, dal} insbesondere bei nicht-
linearem und instationiirem Pro-
zeBverhalten Neuronale Netze auf-
grund ihrer Fihigkeit zur nichtli-
nearen Modellierung und on-line-
Adaption eine interessante Alterna-
tive zu konventionellen ProzeBmo-
dellierungsverfahren darstellen. Bei
Problemstellungen, wo keinerlei
Kenntnisse iiber die zugrundelie-
genden Zusammenhiinge vorhan-
den sind, konnen Neuronale Netze
mit ihren selbstlernenden Eigen-
schaften die Liicke schliefen und
eine ProzeBmodellierung iiber-
haupt erst ermdoglichen. Unsere
Untersuchungen haben weiterhin
gezeigt, dald eine Kombination von
mathematischen und neuronalen
Modellen die Vorteile beider Me-
thoden auf elegante Weise verbin-
den kann. Dies stellt, falls analyti-
sches Wissen iiber den ProzeB vor-
handen ist, aufgrund der Komple-



xitdt der Prozesse hiufig auch den
bestmdoglichen Ansatz dar.

Eine Reihe der neuronalen Ver-
fahren sind mittlerweile im indu-
striellen Einsatz und fester Bestand-
teil der kommerziell vertriebenen
ProzeBautomatisierungssysteme
fiir Walzstrallen, weitere neuronale
Verfahren sind in der Entwicklung
und Erprobung mit Aussicht auf
baldigen Einsatz. Neben diesen Er-
folgen ist jedoch auch deutlich ge-
worden, dall verschiedene der bei
der Walzwerkautomatisierung auf-
tretenden Probleme mit dem gegen-
wiirtigen Stand der Technik der
Neuronalen Netze noch nicht ab-
schlieBend gelost sind. Eine Reihe
von grundlegenden Fragestellun-
gen verlangen weitere intensive

Forschungs- und Entwicklungsar-
beit. Zu nennen sind da insbesonde-
re das oben bereits erwdhnte Stabi-
litdts-Plastizititsdilemma bei der
on-line-Adaption, sowie das Pro-
blem der Strukturierung groBer
Netze zur Losung hochdimensiona-
ler Problemstellungen.
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