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Ein zentraler Anwendungsfall bei der Ver-
wendung von KI-Modellen ist die Zustands-
überwachung von Produktions- und Handha-
bungsmaschinen. Durch die Aufzeichnung von 
verschiedenen Zustandsgrößen wird die Basis 
zur weiteren Datenanalyse gewährleistet. Die 
benötigten Parameter wie Positionsdaten und 
Motorstromsignale können aus der Steuerung 
gewonnen werden und stehen beispielswei-
se auf einem auf der Steuerung aufbauenden 
OPC UA-Server zur Verfügung. Da die Parameter 
auf OPC UA-Servern durch eine fehlende Stan-
dardisierung häufi g proprietär strukturiert sind 
und proprietäre Semantiken verwenden, kann 
ihre Identifi kation und Zuordnung eine Her-
ausforderung darstellen. Erforderlich ist daher 
ein Hilfswerkzeug, das die benötigten Parame-
ter in OPC-Namensräumen durch intelligentes 
Crawling identifi ziert und mit einem einheitli-
chen Maschineninformationsmodell verknüpft, 
um dem Anwender die notwendigen Parame-
terwerte in einer standardisierten, für ihn pas-
senden Struktur zur Verfügung zu stellen.

Ziel der Crawler-Anwendung ist es, für jeden 
benötigten Parameter des Maschineninforma-
tionsmodells eine Knotenstrukturverbindung 
zu den Datenquellen im OPC-Server zu fi nden, 
um auch unbekannte Maschinen in kürzester 
Zeit erfassen und hinsichtlich ihrer Parameter 
aufklären zu können. Die Identifi kation der Pa-
rameter erfolgt dabei wie in Gönnheimer et al. 
2019 beschrieben zum einen analytisch, zum 
anderen mit Hilfe von Verfahren des Maschi-
nellen Lernens [1]. Die Crawler-Anwendung 
ermittelt dabei für den jeweils gesuchten Para-
meter die Zugehörigkeitswahrscheinlichkeit 
mit allen betrachteten Datenknoten und ord-
net die bestbewertete Datenquelle dem Para-
meter zu. 

Nach der Identifi kation der relevanten Para-
meter ist eine weitere intelligente Hilfsfunktion 
notwendig, um KI-Ansätze ganzheitlich in der 
Produktion nutzen zu können. Dabei ist die 
Erkennung wiederkehrender Bearbeitungs-
muster (im Folgenden auch Zyklus genannt) 
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Bereits heute existieren vereinzelt vielversprechende industrielle Anwendungen 
der Künstlichen Intelligenz, vor allem in den Bereichen Prozess- und Zustandsüber-
wachung. Heutige KI-Modelle werden jedoch ausschließlich als Insellösungen für 
einen Prozess und eine Maschine entwickelt. Durch heterogene Produktionsanlagen 
existieren kaum prozess- und zustandsübergreifend anwendbare KI-Modelle. Wie 
gelingt daher eine breite Übertrag- und Skalierbarkeit der Anwendungen in der ge-
samten Produktion? Dies erfolgt einerseits durch die Vereinheitlichung der Informa-
tionsmodelle verschiedener Maschinen durch intelligente Parameteridentifi kation 
(Crawling) sowie in einem zweiten Schritt durch eine Datensegmentierung zum Auf-
bau strukturierter Datenbasen (Clustering). Auf Grundlage von kontextbasieren Datenbasen, 
die aus einem einheitlichen Informationsmodell aus unterschiedlichsten Maschinen entste-
hen, können KI-Ansätze skaliert und auf die gesamte Produktion übertragen werden. 
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Bild 1: Struktur der Datensegmentierung als Basis skalierbarer KI-Ansätze
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in Zeitreihen ausschlaggebend. Mit Hilfe dieser 
Funktion kann so beispielsweise der Kraftan-
stieg, gemessen über einen Dehnungsmess-
streifen, oder das Abreißen eines Kühlschmier-
stofffi  lms bei einer Werkzeugmaschine, 
bezogen auf den dazugehörigen Bewegungs-
verlauf der Maschine im wiederkehrenden Ver-
lauf, detektiert werden. Eine weitestgehend 
autonome Mustererkennung kann hier einen 
deutlichen Informationsgewinn darstellen und 
dazu beitragen Verschleiß, Standzeiten oder 
auch den Energieverbrauch zu optimieren. Im 
vorliegenden Artikel wird eine Möglichkeit zur 
intelligenten Datenstrukturierung auf Basis 
einer Mustererkennung vorgestellt. 

Ausgangssituation

An einer Produktionsmaschine werden eine 
Vielzahl an Signalen gemessen, welche als Da-
tengrundlage einer Mustererkennung dienen 
können. Dabei ist zu beachten, dass die Er-
kennung wiederkehrender Muster dazu dient, 
repetitive Tätigkeiten oder charakteristische 
Signalverläufe in den Messdaten zu entdecken 

und deren Auftreten kontext-
basiert darzustellen. Der An-
wender kennt hierbei zwar den 
groben Prozess, jedoch sind 
die genauen Musterverläu-
fe, deren Länge, Abfolge und 
Häufi gkeit meist nur sehr be-
grenzt bekannt. In diesem Fall 
scheitern klassische Auswer-
tungen und Analyseverfahren, 
wie zum Beispiel die schwell-
wertbasierte Anomalieerken-
nung, da das Anwenderwissen 
zu gering ist, um Vorgaben für 
solche Verfahren festlegen zu 
können. 

Die Datensegmentierung er-
folgt in drei sequentiell ablau-
fenden Phasen (siehe Bild 1).

In Phase 1 werden in histori-
schen Daten Segmente erkannt sowie diesen 
Kontextinformationen als weitere Signale zu-
gewiesen. In der zweiten Phase erfolgt online 
eine Segmenterkennung sowie in der darauf-
folgenden Phase der Abgleich von historisch 
gelernten und online erkannten Segmenten. 
Auf Basis dieses Abgleichs können Prozess-
überwachungen als auch aufbauende KI-Funk-
tionen realisiert werden. Als Kernelement wird 
die Datensegmentierung in historischen Daten 
an einem Validierungsbeispiel im Folgenden 
näher betrachtet. Ablauf und Funktionsweise 
ist in Bild 2 sichtbar und wird in Netzer et al. 
2019 beschrieben.

Stand der Technik 

Die Mustererkennung in Zeitreihen bildet im 
Gegensatz zu anderen Anwendungen der Mus-
tererkennung ein junges Forschungsfeld und 
fi ndet erst seit der Jahrtausendwende große 
Beachtung in der Literatur. Das Interesse und 
die Intensität der Forschungsaktivitäten sind 
seitdem jedoch außergewöhnlich hoch. Be-
reits im Jahr 2003 existierten mindestens 1000 
wissenschaftliche Publikationen im Bereich der 
Mustererkennung in Zeitreihen [3]. 

Das Erkennen wiederkehrender Muster in den 
Signaldaten von Produktions- und Handha-
bungsmaschinen fi ndet abseits generischer 
Ansätze aber bisher kaum Beachtung. Der 
prominenteste Anwendungsfall der Zyklen-
erkennung an Produktions- und Handha-
bungsmaschinen ist die Erkennung von wie-
derkehrenden Energieverbrauchsmuster [4]. 
Zur Prozessüberwachung wird dieser Ansatz 
bislang nicht angewendet. Daher besteht in 
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Bild 2: Ablauf des Algorith-
mus zur Zerlegung von 
Daten in Datensegmente 
[2]

 Bild 3: Die sechs verschie-
denen Einzelverläufe, 
welche jeweils durch ver-
schiedene Blechdicken 
einen charakteristischen 
Temperaturverlauf über 
die Zeit aufweisen [eigene 
Darstellung]
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diesem Bereich noch weiterführender For-
schungsbedarf.

Anwendung

Die Validierung des Algorithmus erfolgt an 
einem Anwendungsfall des laserstrahlunter-
stützten Stanzens von Stahlblechen an einer 
Produktions- und Handhabungsmaschine. 
Bei diesem Verfahren spielt das Absorptions-
verhalten der Laserstrahlung durch die Blech-
oberfl äche eine wichtige Rolle. Hierbei ist vor 
allem der Einfl uss auf den Temperaturverlauf 
ein wichtiges Kriterium für die Auslegung und 
Optimierung der Lasertechnologie und des 
Stanzvorgangs [5].

Verschiedene Blechdicken und Materialien 
weisen hierbei unterschiedliches Erwärmungs- 
und Abkühlverhalten auf. Über die Steuer-
einheit der Produktions- und Handhabungs-
maschine kann der Temperaturverlauf der 
Werkstücke berührungslos mit einem Quotien-
tenpyrometer gemessen und aufgezeichnet 
werden. Um rückwirkend erkennen zu können, 
welche Werkstücke in welcher Quantität bear-
beitet wurden, wird der beschriebene Algorith-
mus angewendet, um wiederkehrende Tempe-
raturverläufe den Blechdicken und damit den 
Werkstücken zuordnen zu können. Dies kann 
Grundlage für angegliederte Verfahren, wie 
zum Beispiel eine Prozess- und Energieopti-
mierung, oder auch eine Anomalieerkennung 
sein. 

Die unterschiedlichen Temperaturverläufe für 
verschiedene Blechdicken an der Stanzkan-
te sind in Bild 3 abgebildet. Diese Werte sind 
simulierte Daten, die auf den Berechnungen 
physikalischer Grundlagen basieren. 

Schließlich ist in Bild 5 die gesamte Zeitreihe 
abgebildet, welche sich durch mehrfaches 
Durchlaufen der vier Produktionsabläufe zu-
sammensetzt. Insgesamt besitzt die gemesse-
ne Zeitreihe 1382 Datenpunkte, welche über 
eine Gesamtdauer von 267,2 Sekunden abge-
tragen sind. Die Abtastfrequenz  beträgt 5 Hz. 

Um den Temperaturverlauf in Bearbeitungs-
muster zu segmentieren, wird die lokale Mini-
masuche eingesetzt. Da die einzelnen Werkstü-
cke des lasergestützten Stanzens sich ebenfalls 
durch die Temperatur der Umgebungstem-
peratur zu Beginn und am Ende beschreiben 
lassen, ist dieser Ansatz passend. Das Ergeb-
nis der Suche nach lokalen Minima ist in Bild 6 
dargestellt. Als Ergebnis resultierten 22 Bewe-
gungsmuster, welche den Temperaturverlauf 
zwischen je zwei Minima darstellen. 

Die in den beiden vorangegangenen Schritten 
extrahierten Muster werden in Algorithmus-
schritt 3 paarweise miteinander verglichen. Als 
Distanzmaß wurde die Manhattan Metrik ge-
wählt. Die daraus resultierende Distanzmatrix 
ist in Tabelle 1 zu sehen.

Auf Basis der durch Distanzberechnung erhal-
tenen Distanzmatrix wird ein Clusterverfahren 

 Bild 4: Verschiedene Produktionsabläufe, bestehend aus unterschiedlichen Rei-
henfolgen der zu bearbeitenden Blechstärken [eigene Darstellung]

 Bild 5: Zeitreihe der Temperaturmessung, abgetragen über die Zeit [eigene Dar-
stellung]

Bild 6: Suche nach lokalen Minima in Schritt 1. Rechts oben: Endpunkt des ersten 
Musters und Startpunkt des neuen Musters [eigene Darstellung]
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durchgeführt. Ziel des Clusterverfahrens ist 
das Zuordnen gleicher oder leicht abweichen-
der Bewegungsverläufe. Als Clusteralgorith-
mus wird ein dichtebasiertes Verfahren (Mean 
Shift-Clustering) verwendet. 

Ergebnis des Algorithmus sind sechs Cluster 
mit den jeweiligen, zugeordneten Bearbei-

tungssegmenten (siehe Tabelle 2) 
und deren Häufigkeit. Somit wur-
den alle sechs vorgegebenen Seg-
mente erkannt und die Muster kor-
rekt segmentiert. 

Die einzelnen Verläufe der erkannten Bearbei-
tungssegmente decken sich mit den beschrie-
benen Subsequenzen für die unterschiedli-
chen Blechdicken. In Bild 7 ist die Ausgabe der 
Segmente als Temperaturverlauf erkennbar.

Ausblick

In vorliegendem Artikel ist ein Anwendungsfall 
der ersten Phase der Datensegmentierung als 
Basis skalierbarer KI-Algorithmen vorgestellt. 
Durch diese Basisfunktion können KI-Modelle, 
wie bspw. zur Prozess- oder Qualitätsoptimie-
rung und –überwachung prozess- und zu-
standsübergreifend angewendet und auf die 
gesamte Produktion übertragen werden. KI 
-Modelle müssen demnach keine Insellösun-
gen mehr sein und werden auch für heteroge-
ne Anlagen in der Produktion breit anwendbar.

Schlüsselwörter: 
Künstliche Intelligenz, KI, Prozess- und Zu-
standsüberwachung, intelligente Parame-
teridentifikation, Datenbasen
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Scalability of AI applications in  
production

Applications of artificial intelligence in produc-
tion technology are on the verge of industrial 
application. AI approaches already exist in the 
areas of process or condition monitoring. How-
ever, today’s AI models are developed exclu-
sively as isolated solutions for one process and 
one individual machine. Through the heteroge-
neous production plants there are no overall AI 
models that can be used across processes and 
conditions. For this reason, the need for an in-
telligent approach to enable transferability and 
scalability of applications throughout the pro-
duction is extremely high. On the one hand this 
could be achieved by standardizing the infor-
mation models of different machines through 
intelligent parameter identification (crawling) 
and, in a second step, through data segmen-
tation for the creation of structured databases 
(clustering). AI approaches can be scaled and 
transferred to the entire production process on 
the basis of context-based databases, which 
are created from a uniform information model 
of a wide variety of machines. 

Keywords: 
Artificial Intelligence, AI, Process and Condition 
Monitoring, Crawling, Clustering

Muster M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16 M17 M18 M19 M20 M21 M22
M1 0 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14

M2 7,20E+14 0 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14 7,20E+14 1,54E+14 1,54E+14 7,39E+14 0,00E+00 7,20E+14 1,54E+14 7,39E+14 0,00E+00 7,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14

M3 3,65E+14 4,31E+14 0 4,42E+14 5,06E+14 1,74E+14 3,65E+14 1,74E+14 1,74E+14 5,06E+14 4,31E+14 3,65E+14 1,74E+14 5,06E+14 4,31E+14 3,65E+14 3,65E+14 4,31E+14 0,00E+00 4,42E+14 5,06E+14 1,74E+14

M4 7,41E+14 2,65E+14 4,42E+14 0 2,78E+07 2,00E+14 7,41E+14 2,00E+14 2,00E+14 2,78E+07 2,65E+14 7,41E+14 2,00E+14 2,78E+14 2,65E+14 7,41E+14 7,41E+14 2,65E+14 4,42E+14 0,00E+00 2,78E+07 2,00E+14

M5 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+07 0 1,84E+14 1,20E+14 1,84E+14 1,84E+14 0,00E+00 7,39E+14 1,20E+14 1,84E+14 2,46E-01 7,39E+14 1,20E+14 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+07 0,00E+00 1,84E+14

M6 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0 1,77E+14 0,00E+00 0,00E+00 1,84E+14 1,54E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,81E+14 1,54E+14 1,77E+14 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00

M7 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14 0 1,77E+14 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14

M8 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00 1,77E+14 0 0,00E+00 1,84E+14 1,54E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,81E+14 1,54E+14 1,77E+14 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00

M9 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00 1,77E+14 0,00E+00 0 1,84E+14 1,54E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,81E+14 1,54E+14 1,77E+14 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00

M10 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+07 0,00E+00 1,84E+14 1,20E+14 1,84E+14 1,84E+14 0 7,39E+14 1,20E+14 1,84E+14 2,46E-01 7,39E+14 1,20E+14 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+07 0,00E+00 1,84E+14

M11 7,20E+14 0,00E+00 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14 7,20E+14 1,54E+14 1,54E+14 7,39E+14 0 7,20E+14 1,54E+14 7,39E+14 0,00E+00 7,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14

M12 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14

M13 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00 1,77E+14 0,00E+00 0,00E+00 1,84E+14 1,54E+14 1,77E+14 0 1,81E+14 1,54E+14 1,77E+14 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00

M14 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+14 2,46E-01 1,81E+14 1,20E+14 1,81E+14 1,81E+14 2,46E-01 7,39E+14 1,20E+14 1,81E+14 0 7,39E+14 1,20E+14 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+14 2,46E-01 1,81E+14

M15 7,20E+14 0,00E+00 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14 7,20E+14 1,54E+14 1,54E+14 7,39E+14 0,00E+00 7,20E+14 1,54E+14 7,39E+14 0 7,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14

M16 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14

M17 0,00E+00 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 1,77E+14 1,20E+14 7,20E+14 0,00E+00 0 7,20E+14 3,65E+14 7,41E+14 1,20E+14 1,77E+14

M18 7,20E+14 0,00E+00 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14 7,20E+14 1,54E+14 1,54E+14 7,39E+14 0,00E+00 7,20E+14 1,54E+14 7,39E+14 0,00E+00 7,20E+14 7,20E+14 0 4,31E+14 2,65E+14 7,39E+14 1,54E+14

M19 3,65E+14 4,31E+14 0,00E+00 4,42E+14 5,06E+14 1,74E+14 3,65E+14 1,74E+14 1,74E+14 5,06E+14 4,31E+14 3,65E+14 1,74E+14 5,06E+14 4,31E+14 3,65E+14 3,65E+14 4,31E+14 0 4,42E+14 5,06E+14 1,74E+14

M20 7,41E+14 2,65E+14 4,42E+14 0,00E+00 2,78E+07 2,00E+14 7,41E+14 2,00E+14 2,00E+14 2,78E+07 2,65E+14 7,41E+14 2,00E+14 2,78E+14 2,65E+14 7,41E+14 7,41E+14 2,65E+14 4,42E+14 0 2,78E+07 2,00E+14

M21 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+07 0,00E+00 1,84E+14 1,20E+14 1,84E+14 1,84E+14 0,00E+00 7,39E+14 1,20E+14 1,84E+14 2,46E-01 7,39E+14 1,20E+14 1,20E+14 7,39E+14 5,06E+14 2,78E+07 0 1,84E+14

M22 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0,00E+00 1,77E+14 0,00E+00 0,00E+00 1,84E+14 1,54E+14 1,77E+14 0,00E+00 1,81E+14 1,54E+14 1,77E+14 1,77E+14 1,54E+14 1,74E+14 2,00E+14 1,84E+14 0

Tabelle 1: Distanzmatrix der Mikromuster. Zur Berechnung wurde die Manhattan Metrik eingesetzt 
[eigene Darstellung]

Cluster Segmente 
1 [6,8,9,13,22] 
2 [4,20] 
3 [1,7,12,16,17] 
4 [5,10,14,21] 
5 [2,11,15,18] 
6 [3,19] 

 

Tabelle 2:  
Erkannte Cluster 
(Spalte 1) mit 
den zugehöri-
gen Segmenten 
(Spalte 2: in ecki-
ger Klammer) 
[Eigene Darstel-
lung].
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Bild 7: Durch das Clusterverfahren gefundene wiederkehrende Bearbeitungen inklusive 
der Häufigkeit [eigene Darstellung]




