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Teil I 

Das Aufkommen der 5G-Technologie und des Edge-Computings erschließt weiterhin neue 
Wege für Kommunikation und Datenverarbeitung und erweist sich als ein entscheidender 
Enabler in verschiedenen Bereichen, insbesondere in den Bereichen Industrie 4.0 und Smart 
Cities. 5G, bekannt für seine schnelle und zuverlässige Konnektivität, kombiniert mit der 
Fähigkeit des Edge-Computings, die Rechenleistung näher an die Ursprünge der Daten zu 
bringen, verringert die Latenzzeit erheblich und verbessert die Sicherheit. Diese Synergie wird 
eine Vielzahl von Branchen verändern, von der Fertigung bis hin zum Gesundheitswesen, 
indem sie die sofortige Datenübertragung und -analyse erleichtert. Im Bereich der Smart Cities 
ebnet die Verschmelzung von 5G und Edge-Computing den Weg für innovative Anwendungen 
in Bereichen wie Verkehrssteuerung, öffentliche Sicherheit und Umweltüberwachung. 

Darüber hinaus befasst sich der Bericht mit der Rolle des Internet of Things (IoT)-Edge-
Computings bei der Vorverarbeitung oder vollständigen Analyse von Sensordaten unter 
Nutzung von Methoden des maschinellen Lernens für verschiedene Themen, wie z. B. 
vorausschauende Wartung. Wenn die Komplexität der Algorithmen die Fähigkeiten der IoT-
Edge-Computing-Ressourcen übersteigt, wird die Fähigkeit von 5G, Echtzeitdaten an größere, 
servergroße Recheninfrastrukturen zu übertragen, unverzichtbar. Die erhöhte Zuverlässigkeit 
von 5G etabliert diese Technologie weiter als eine wesentliche Kommunikationsgrundlage für 
industrielle Szenarien, einschließlich automatisierter Robotik sowie Anwendungen zur 
Überwachung und Diagnose von Smart Cities. 

Die Integration von IoT- und Cloud-Systemen in ein einheitliches Netzwerk, während die 
Qualität des Dienstes für alle Anwendungen aufrechterhalten wird, stellt jedoch eine 
vielschichtige Herausforderung im IT-Ressourcenmanagement dar und erfordert innovative 
Verwaltungslösungen. Das Ziel des AI-NET-ANIARA-Projekts bestand darin, Technologien an 
der Schnittstelle von IoT-Edge-Geräten, Cloud-Computing, 5G und KI zu entwickeln. WP1 
„Smart City, öffentliche Sicherheit und industrielle Anwendungen“ konzentrierte sich darauf, 
industrienahe Anwendungsfälle zu entwickeln, die durch die aufkommenden Fähigkeiten an 
dieser Schnittstelle ermöglicht werden. 

Die Studien von WP1 wurden auf verschiedene Anwendungsfälle (Use Cases, UCs) verteilt, die 
einem der beiden Mutteranwendungsfälle (Mother Use Cases, MUCs) zugeordnet wurden: 
Smart Cities und Industrie 4.0: 

• Industrie 4.0  
o UC1 Smart Sensor Kit: - Ziel: Entwicklung von IoT-Geräten mit drahtloser 

Unterstützung zur Überwachung von Umweltdaten (Luftqualität, Temperatur, 



Feuchtigkeit usw.) - Forschungspartner: Fraunhofer IPT, Technische Universität 
Braunschweig - Industrie-/Externe Partner: Stellantis Auto SAS / Opel 
Automobile GmbH 

o UC2 Energiemessung: - Ziel: Entwicklung eines ganzheitlichen Systems zur 
Überwachung des Energieverbrauchs ganzer Produktionsstandorte - 
Forschungspartner: Icon Pro, Fraunhofer IPT - Industrie-/Externe Partner: 
Stellantis Auto SAS / Opel Automobile GmbH 

o UC3 Vorausschauende Wartung: - Ziel: Entwicklung eines vorausschauenden 
Wartungssystems zur Überwachung von Luftaustauschsystemen - 
Forschungspartner: IconPro, Fraunhofer IPT - Industrie-/Externe Partner: 
Stellantis Auto SAS / Opel Automobile GmbH 

o UC4 Hybrid-IT-Management: - Ziel: Entwicklung eines Algorithmus zur 
effizientesten Zuweisung von Rechenressourcen für Edge- und Cloud-Dienste - 
Forschungspartner: Arctos Lab, Konica Minolta - Industrie-/Externe Partner: - 

o UC5 Inkrementelle Fertigung: - Ziel: Entwicklung einer digitalen Pipeline zur 
Automatisierung und Überwachung von inkrementellen 
Fertigungsprozessketten durch die Integration von Sensoren und KI-Interferenz 
- Forschungspartner: Fraunhofer IPT, Fraunhofer IST, Technische Universität 
Braunschweig, IconPro, Konica Minolta, HAL Robotics - Industrie-/Externe 
Partner: Stellantis Auto SAS 

• Smart Cities  
o UC6 Cars IoT + KI: - Ziel: Entwicklung eines Straßenüberwachungssystems 

basierend auf IoT-Fog-Daten - Forschungspartner: Univrses - Industrie-/Externe 
Partner: - 

o UC7 Intersection IoT + KI: - Ziel: Entwicklung eines Echtzeit-
Verkehrsüberwachungssystems, das in der Lage ist, mehrere gleichzeitige 
Verkehrsobjekte zu erkennen - Forschungspartner: Qamcom - Industrie-
/Externe Partner: Kista Science City, Sensrad, Stockholm Stad 

Hier ist eine Zusammenfassung der wissenschaftlichen Beiträge der WP1-Partner: 

Table 1: WP1 Wissenschaftliche Beiträge 

KPI type  Number Partners 

PoCs 10 Arctos Labs, Fraunhofer IPT, Fraunhofer IST, Qamcom, 
IconPro, TUBS 

Papers 6 Fraunhofer IST, Qamcom, TUBS 

Keynotes 0 
 

PhD/Hiring 6 Fraunhofer IPT, Qamcom, TUBS 

MSc 8 Fraunhofer IPT, Fraunhofer IST, TUBS, Opel 

IPRs 1 Arctos Labs  

Products 3 Fraunhofer IST, IconPro  

General Public Dissemination 7 Arctos Labs, Fraunhofer IPT, Qamcom, TUBS 

Dieses Dokument wird die Arbeit der WP1 ANIARA-Partner vorstellen, an der Stellantis 
beteiligt ist: UC1 (Smart Sensor Kit), UC2 (Energiemessung), UC3 (Vorausschauende Wartung) 
und UC5 (Inkrementelle Fertigung). Als Abschlussbericht wird er neben der Erklärung des 



Konzepts der entwickelten Lösungen zur Beantwortung der zugrunde liegenden industriellen 
Anforderungen auch das Feedback von Stellantis zu den Ergebnissen und der Machbarkeit 
dieser Lösungen enthalten. 

 

 

Teil II 
 

2.1 UC1 und UC3: Smart Sensor Kit & Vorausschauende Wartung 

Partner: Stellantis, Fraunhofer IPT, TU Braunschweig 

Einführung und Bedarfsspezifikation 

Die Automobilindustrie ist auf Produktionsprozesse angewiesen, die die Luftqualität in den 
Werkstätten beeinträchtigen könnten, unter anderem durch die Freisetzung von 
Schadstoffen. Die Lackiererei, die energieintensivste Werkstatt in einer 
Automobilmontagefabrik, stellt eine der größten Herausforderungen dar, aufgrund der 
verwendeten chemischen Substanzen und der komplexen Prozesse. Stellantis zielt daher 
darauf ab, die Luftqualität in seinen Werkstätten zu kontrollieren und die durch den 
Produktionsprozess veränderte Luft zu behandeln, um ein stabiles Arbeitsumfeld für seine 
Mitarbeiter zu gewährleisten und eine Luftbehandlung sicherzustellen, die den 
Umweltstandards entspricht. 

Stellantis, Fraunhofer IPT und die TU Braunschweig arbeiteten zusammen, um zwei 
wesentliche Anforderungen zu erfüllen: 

• Kontrolle der Luftqualität in einer bestimmten Werkstatt, indem die Mitarbeiter diese 
überwachen und bewerten können. 

• Vorausschauende Wartung der Luftaustauscher, die eine Schlüsselrolle bei der 
Luftbehandlung spielen. 

Lösungsdesign 

Die entworfene Lösung erfüllt die beiden genannten Anforderungen gleichzeitig über ein All-
in-One-Hardwaregerät namens Energieeffiziente Multi-Sensor-Plattform (E-MSP), das an 
Luftaustauschern in der Lackiererei des Stellantis-Werks in Rüsselsheim installiert wurde. 
Während das Echtzeit-Luftqualitätsüberwachungsbedürfnis durch eine einfache IoT-Struktur 
beantwortet wird, wird der Teilanwendungsfall zur vorausschauenden Wartung durch einen 
dezentralen Ansatz des maschinellen Lernens, genannt Federated Learning, bearbeitet. Dieser 
Ansatz adressiert die Herausforderungen der Stromversorgung und der Datenübertragung 
von Sensoren, die sich an schwer zugänglichen Stellen befinden, und ermöglicht maschinelles 
Lernen über mehrere Standorte hinweg sowie die Bereitstellung vor Ort. Dadurch wird eine 
effiziente Datenverarbeitung und -analyse gewährleistet, ohne das öffentliche Netzwerk zu 
überlasten. Die während des Prozesses übertragenen Daten werden über 5G- und/oder LoRa-



Netzwerke weitergeleitet: Die Möglichkeit, LoRa zu nutzen, könnte helfen, 
Übertragungsprobleme aufgrund der strukturellen Komplexität der Lackiererei (insbesondere 
der Wandstärke) zu überwinden. 

 

 

Teilfall: Luftqualität 

Die E-MSP enthält eine Reihe von Sensoren, die eine kontinuierliche Messung von unter 
anderem Luftfeuchtigkeit, Druck und Schadstoffkonzentration ermöglichen. Die erfassten 
Daten werden dann über das 5G/LoRa-Netzwerk an einen PC in Rüsselsheim übertragen, auf 
dem ein Dashboard zur Verfügung steht. Dieses Dashboard ermöglicht es jedem Endbenutzer, 
die KPIs zur Luftqualität in Echtzeit zu verfolgen. 

Teilfall: Vorausschauende Wartung 

Der Teil der Datenerfassung, der für das Training von KI-Modellen unerlässlich ist, wird von 
einem Sensor in der E-MSP übernommen, der kontinuierlich die Luftvibration misst, die von 
der Luftaustauscheinheit erzeugt wird, an der er installiert ist. Mithilfe der in der E-MSP 
installierten Software wird die Datenqualität dann durch einen KI-Algorithmus zur 
Anomalieerkennung überprüft. Sobald die Daten verarbeitet und als plausibel angesehen 
werden, werden sie in den KI-Algorithmus zur vorausschauenden Wartung eingespeist, der 
vom Apollo-Softwaresystem von IconPro betrieben wird. Dieser Algorithmus prognostiziert 
das Verhalten der Luftvibrationen anhand der in Echtzeit gemessenen Daten. Abhängig von 

Figure 1: Datenfluss für UCs 1 & 3 



den Vorhersagen wird der Algorithmus auf den bevorstehenden Wartungsbedarf der 
Luftaustauscheinheit schließen. 

Um die Edge-Computing-Fähigkeiten zu verbessern, wird vor Ort ein Edge-PC mit integrierter 
GPU implementiert. Dieser Edge-PC dient als Grundlage für die dezentrale Lernplattform, 
insbesondere für den containerisierten Federated Learning Party Server (FL Party Server). 
Durch diese Konfiguration ermöglicht die MSP-Plattform industriellen Geräten, Sensordaten 
nahtlos zu erfassen, vorzuverarbeiten und zu übertragen, während gleichzeitig maschinelle 
Lernaufgaben am Edge durchgeführt werden. 

Die Daten und Ergebnisse der verschiedenen Algorithmen werden unter Verwendung des 
MQTT-Protokolls an die Fraunhofer Edge Cloud, die einen MQTT-Broker enthält, gesendet. 
Jeder dieser Elemente kann von einem Endbenutzer verfolgt werden, indem er sich mit der 
Cloud verbindet. 

Hauptergebnisse 
Table 2: Wichtige Ergebnisse der UCs 1 & 3 

KPI type Highlights 

 
Proof of 
Concept 

Fraunhofer IPT worked on the concept, development, 
and implementation of decentralised learning 
platform as enabler for AI-NET ANIARA use cases and 
the creation of an energy efficient multi-sensor 
platform (EMSP) with hybrid LoRa / 5G 
communication. 

General 
dissemination 

Fraunhofer IPT launched a Federated Learning 
workshop named “Fraunhofer Quick Lives: Federated 
Learning in industrial machines”. 

Feedback von Stellantis 

Die E-MSP-Lösung wurde im Werk Rüsselsheim getestet. Die Tests, die den Teilfall zur 
Luftqualität betrafen, waren alle erfolgreich: Sensordaten wurden gesammelt und den 
Mitarbeitern von Stellantis in Echtzeit in Form von Grafiken präsentiert. Allerdings sind die 
Sensoren relativ teuer in der Produktion, und der Kauf einer großen Anzahl davon würde zu 
erheblichen finanziellen Investitionen führen, die untersucht werden müssen. 

Die Tests im Zusammenhang mit dem Teilfall der vorausschauenden Wartung waren 
schwieriger durchzuführen. Obwohl der Datenfluss und das System einwandfrei 
funktionierten, war es nahezu unmöglich, den KI-Algorithmus zur vorausschauenden Wartung 
zu testen, da keiner der Luftaustauscher in der Lackiererei Anzeichen von Fehlfunktionen 
zeigte. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die Lösung vielversprechend ist und 
ordnungsgemäß funktioniert, aber die Genauigkeit und Leistung der beteiligten KI-
Algorithmen müssen noch überprüft werden. 

2.2 UC2: Energiemessung 

Partner: Stellantis, Fraunhofer IPT, IconPro 



Einführung und Bedarfsspezifikation 

Die Automobilindustrie ist mit den Folgen des Energieverbrauchs ihrer Produktionsstätten 
konfrontiert: Während Energie unverzichtbar und notwendig ist, sind die Kosten für fossile 
Brennstoffe in den letzten zehn Jahren erheblich gestiegen, und ihr Verbrauch erzeugt 
Umweltbelastungen, die Unternehmen wie Stellantis so schnell wie möglich mindern müssen, 
um das von der EU für 2050 geforderte Szenario der Netto-Null-Emissionen zu erreichen. 

Die Verbesserung der Energieeffizienz in Produktionsstätten erscheint als der logische Weg, 
um diese Ziele zu erreichen. In diesen Werken arbeiten bereits Energie-Manager (EMs) an 
dieser Aufgabe. Eine ihrer Hauptaufgaben besteht darin, den Energieverbrauch ihrer 
Produktionsstätten auf verschiedenen Granularitätsstufen zu analysieren. Durch diese Arbeit 
sollten sie in der Lage sein, Verbrauchsanomalien zu finden – Zeiträume, in denen die Anlage 
mehr Energie verbraucht hat als gewöhnlich. Ziel ist es, die Ursache dieses Verhaltens zu 
finden, das Problem so schnell wie möglich zu beheben und sicherzustellen, dass es nicht 
erneut auftritt. 

Allerdings sind Energie-Manager selten rechtzeitig über diese Überverbrauchssituationen 
informiert, um sie effizient zu behandeln, hauptsächlich weil ihnen Werkzeuge und 
Funktionen fehlen, mit denen sie sie schnell erkennen könnten. Daher arbeiteten Stellantis, 
IconPro und Fraunhofer IPT zusammen, um eine datenbasierte Lösung zu entwickeln, die es 
den Mitarbeitern der Werke ermöglicht, Energieverbrauchsanomalien nahezu in Echtzeit zu 
verfolgen. 

Lösungsdesign 

Die entworfene Lösung hatte zwei unterschiedliche Anwendungen: die erste im Werk 
Rüsselsheim von Stellantis und die andere im Werk Betim von Stellantis. Jede dieser beiden 
Anwendungen wird separat beschrieben, da sie die spezifizierten Anforderungen auf 
unterschiedliche Weise erfüllen. 

Die Anwendung der Lösung im Werk Rüsselsheim beinhaltete folgenden Prozess: 

• Sammeln von Energiedaten aus verschiedenen Bereichen des Werks mithilfe von 
drahtlosen Energiezählern. 

• Überprüfung der Datenqualität durch Plausibilitätsprüfungen und Bereinigung der 
Daten je nach Qualität. 

• Erkennung des Aktivitätszustands: Klassifizierung der Lastkurven des 
Energieverbrauchs in vier Kategorien: Hochfahren, Produktionsdauerbetrieb, 
Herunterfahren, Keine Produktion. Da jede dieser vier Phasen ihre eigenen 
Energieverbrauchsmuster hat, ermöglicht diese Klassifizierung den Vergleich ähnlicher 
Perioden. 

• Berechnung von KPIs, die von Stellantis zur Verfolgung der Energieeffizienz definiert 
wurden. 

• Disaggregation der Daten für jedes Gerät und Erstellung eines Power-BI-Dashboards, 
um den Mitarbeitern zu helfen, Energieanomalien nahezu in Echtzeit zu identifizieren. 



 
Figure 2: Funktionsprinzip der Arbeitszeitkennzeichnung 

Die Anwendung der Lösung im Werk Betim von Stellantis beinhaltete folgenden Prozess: 

• Abrufen der Daten zum Luftstrom und Energieverbrauch der Luftkompressoren im 
Werk. 

• Erstellen eines Dashboards zur Visualisierung dieser Daten pro Luftkompressoreinheit. 
• Bewertung der Effizienz der einzelnen Luftkompressoren mithilfe von KI-Algorithmen. 
• Vorschlag, welche Kombination von Luftkompressoreinheiten zu welchen Zeiten 

aktiviert werden sollte, um die beste Leistung bei minimalem Energieverbrauch zu 
erzielen, ebenfalls mithilfe von KI-Algorithmen. 

 

Figure 3: Dashboard zur Effizienzüberwachung 



Hauptergebnisse 
 

Table 3: Wichtige Ergebnisse von UC2 

KPI type Highlights 

Products 

IconPro designed TALOS: Time Series Analysis and 
Forecasting for Energy Optimisation in Production. 
IconPro designed ARES: Scalable, Explainable 
Automated Machine Learning & Machine Learning 
Operations in Production (IconPro) 

 

Feedback von Stellantis: 

Zwei Lösungen wurden in den Werken Rüsselsheim und Betim getestet. In Rüsselsheim 
wurden alle Tests bestanden: Ein PowerBI-Dashboard wurde bereitgestellt, das die 
Berechnung der Energieperformance-KPIs sowie die Lastkurve des Energieverbrauchs mit der 
Erkennung des Aktivitätszustands enthielt. Die Ergebnisse der Datenbereinigung wurden von 
Experten von Stellantis überprüft und als zufriedenstellend bewertet. Allerdings wurden diese 
Tests an historischen Daten durchgeführt und nicht an Live-Daten. Der Grund dafür war rein 
technischer Natur: Es war nicht möglich, Echtzeit-Energiedaten aus der IT-Struktur des Werks 
Rüsselsheim abzurufen. Trotz dieses Nachteils waren die Experten des Werks Rüsselsheim von 
der Qualität der von Icon Pro bereitgestellten Lösung überzeugt und empfahlen sie anderen 
Werken, wie dem in Betim. 

In Betim waren die Erwartungen etwas anders als in Rüsselsheim, da hier der Fokus auf den 
Luftkompressoren lag. Ziel war es, die Effizienz der Kompressoren zu bewerten und 
herauszufinden, welche Kombination am energieeffizientesten ist. Obwohl die Arbeit noch im 
Gange ist, sind die bisherigen Ergebnisse vielversprechend und das Feedback aus dem Werk 
Betim positiv. 

2.3 UC5 : Inkrementelle Fertigung 

Partner: TU Braunschweig, Stellantis, Fraunhofer IST, IconPro, Konica Minolta, HAL Robotics 

Der Anwendungsfall der inkrementellen Fertigung konzentriert sich auf eine Prozesskette, bei 
der Halbzeuge durch eine Kombination von additiven und subtraktiven Methoden hergestellt 
werden. Im Incremental Manufacturing Lab (IML) des Instituts für Werkzeugmaschinen und 
Fertigungstechnik (IWF) der TU Braunschweig werden verschiedene robotergestützte 
Prozesse und deren Kombination getestet. Das Hauptziel besteht darin, diese Prozessketten 
zu automatisieren, die Autonomie und Qualität durch Sensormonitoring zu verbessern sowie 
die Effizienz mit flexiblen und skalierbaren Fertigungstechnologien zu steigern. 

Im IML werden drei Roboterprozesse genutzt (wie in Abbildung 4 gezeigt): Extrusionsbasierte 
additive Fertigung mit Thermoplasten (unter Verwendung des linken Roboters in der 
Abbildung), Fräsen (mittels des mittleren Roboters) und Lichtbogenauftragsschweißen mittels 
Metallextrusion (mithilfe des rechten Roboters). Diese Konfiguration wird für die gemeinsame 
Montage vorgefertigter Komponenten und deren Fertigstellung durch die Integration von 



additiven und subtraktiven Fertigungstechniken eingesetzt, wodurch ein verbesserter 
Rahmen für die Herstellung individualisierter Produkte geboten wird. Das Edge-Computing-
Framework des Anwendungsfalls ist in zwei Schichten unterteilt: die Feldebene, die die 
Prozesse mit integrierten Sensoren und Edge-Geräten zur Vorverarbeitung der Datenströme 
umfasst, und die Edge/Cloud-Ebene, die für das Management von KI-Modellen, die 
Überwachung der Prozesskette und die Orchestrierung von Diensten verantwortlich ist. 

Um die Produktqualität für individualisierte Produkte sicherzustellen, werden Daten von 
Standardsensoren und eigens entwickelten Dünnschichtsensoren mit fortschrittlichen KI-
Strategien kombiniert. Diese Dünnschichtsensoren sind für die in-situ, hochfrequente und 
hochqualitative Messung von Prozessparametern in der Nähe der aktiven Zone im 
Spritzgussprozess ausgelegt. KI-Modelle, die auf verteilten Edge-Geräten implementiert sind, 
erhöhen die Autonomie und reduzieren die Latenz bei der Datenverarbeitung. Daher sind die 
Entwicklung intelligenter Strategien für Edge Computing und die Einbindung der 5G-
Technologie entscheidend, um Flexibilität und Automatisierung in Produktionsanlagen zu 
erreichen. 

  
Figure 4: Das Incremental Manufacturing Lab (IML) (links), Übersicht der Edge-Computing-Architektur des Anwendungsfalls 

(rechts) 

 
Die spezifischen Merkmale individueller Produktionsprozesse und zusammengesetzter 
Produktionsketten erfordern einen maßgeschneiderten Ansatz zur Automatisierung der Fertigung, da 
diese Prozesse unterschiedliche Anforderungen stellen. Für die robotergestützte additive Fertigung 
wurden bedeutende Fortschritte bei der Datenerfassung und Prozessoptimierung erzielt. Eine zentrale 
Datenarchitektur, die durch den implementierten OPC-UA-Server mit dem Datenfluss von der SPS der 
Roboterzelle verankert ist, wurde für das Edge-Computing-Netzwerk eingerichtet. Die Maßnahmen zur 
Qualitätskontrolle wurden durch die Integration eines Multi-Kamera-Setups sowie einer 
Wärmebildkamera verbessert. Dieses Update zielt darauf ab, die Produktionsqualität zum einen durch 
die Beobachtung und Überwachung des Extrusionsprozesses zu erhöhen und zum anderen den 
Extruder und seine Parameter automatisch mittels eines maschinellen Lernalgorithmus anzupassen. 
Darüber hinaus wird der Prozess der Bildverarbeitung zur automatisierten Fehlererkennung in der 
additiven Fertigung, der durch das redundante Multi-Winkel-Kamera-Setup erweitert wurde, weiter 
erforscht, indem die KI-Interferenz angepasst wird. 
 



    

  
Figure 5: Die Anordnung mehrerer Kameras um das Druckbett (oben links dargestellt) ermöglicht die Erkennung von 

Druckfehlern (oben rechts dargestellt), die Fehlererkennung des Werkstücks nach dem Prozess (unten links) und direkt 
imExtrusionsprozess (unten rechts). 

Für die Integration industrieller Anwendungsfälle in die Zelle wurde innerhalb des IML ein 
prototypischer Automobil-inspirierter Prototyp entwickelt und gefertigt, der eine kombinierte 
Prozesskette zur Datenerfassung nutzt. Im Rahmen des Projekts wurde die Komponente an 
das Vorbaugerät KAA53521L von Stellantis angepasst. Das beispielhafte Design dieser 
Komponente, welches durch inkrementelle Produktionsschritte hergestellt wurde, ermöglicht 
eine schnelle Anpassung der Geometrie an spezifische Anforderungen. Diese Anforderungen 
ergeben sich aus den unterschiedlichen Produktklassen, der Ausstattung und individueller 
Kundenspezifikationen. Die Demonstratorkomponente besteht aus einem soliden 
Grundkörper, der durch interne Streben verstärkt ist, wodurch die strukturelle Stabilität 
erhöht wird. Aufgrund der soliden Bauweise des Grundkörpers, der mithilfe von WAAM (Wire 
Arc Additive Manufacturing) hergestellt wurde, ist es vorstellbar, dass er als Kuppel- oder 
Strebenlager verwendet werden kann. Darüber hinaus wurde die Komponente mit einer 
thermoplastischen, additiven Struktur entworfen, was ihre ursprüngliche Verwendung als 
Fahrzeugemblemkomponente weiterhin ermöglicht. Dies bietet ein hohes Maß an Flexibilität 
hinsichtlich der Produktion verschiedener Varianten. 

Die Trajektorie für die Montage der Demonstratorkomponente wurde mithilfe automatischer 
Bahnplanungsalgorithmen geplant und anschließend an das Steuersystem übertragen. Die 
inkrementelle Struktur der Automobilkomponente wurde additiv auf eine metallische 
Grundstruktur unter Verwendung von WAAM aufgebracht, und die Oberfläche wurde dann 
subtraktiv bearbeitet, um die gewünschte Oberflächenqualität zu erreichen. Die additiv mit 
Metall konstruierten internen Stützstrukturen zeigten ein hohes Maß an Stabilität für die 
Komponente. Der Aufbau des Prototypen mittels thermoplastische Extrusion kann als 
alternative Bauweise erwähnt werden, die zu einem simultanen Prozessablauf führt, aber die 
Anwendungen durch den Aufbau mittels verschiedener Wertstoffe resultiert. 



  
Figure 6: Prototyp eines Demonstrationsobjekts für die Automobilindustrie 

 

 
 

  
Figure 7: Simulation des Fertigungsprozesses und Herstellung der Demonstratorkomponente (erste und zweite Reihe) 

 

Der Umfang der Spritzguss- und Umformprozesse wurde vom Fraunhofer IST um eine 
werkzeugintegrierte Sensortechnologie erweitert. Es ist entscheidend, sicherzustellen, dass 
die Sensoren in der Lage sind, die Prozessfenster, die während der genannten Prozesse 
auftreten, angemessen abzudecken. Die Rahmenbedingungen der betrachteten 
Spritzgießmaschine (Arburg Allrounder 175V) und der TOX-Presse wurden dem Fraunhofer IST 
für die Sensorentwicklung zur Verfügung gestellt. Die Integration von Sensoren direkt in den 
Fertigungsprozess ermöglicht die in-situ Erfassung von Prozessparametern und die 
Echtzeitauswertung der Qualität des Werkstücks als Gut- oder Schlechtteil. Im Rahmen der 
Prozessanalyse wurden die relevanten Parameter identifiziert, die von der implementierten 
Sensortechnologie erfasst werden sollen. Für den Spritzgussprozess gehören dazu 
Temperaturdaten an verschiedenen Stellen innerhalb des Spritzgießwerkzeugs, während beim 
Umformprozess die wirkenden Prozesskräfte von besonderer Bedeutung sind. Im Hinblick auf 
das Spritzgießen wurde ein Dünnschichtsensor entwickelt, integriert und sowohl für den 
Spritzguss- als auch den Umformprozess getestet. Die neu entwickelten Dünnschichtsensoren 



für den Spritzguss vom Fraunhofer IST wurden in das Spritzgießwerkzeug integriert und ein 
erfolgreicher Testlauf mit über 160 Proben durchgeführt. Die Messungen wurden mit einem 
compactDAQ-Universal-Messgerät sowie der speziell entwickelten Messelektronik (TFS-Link 
1.2) durchgeführt. Die Messwerte beider Systeme zeigen eine hohe Übereinstimmung in Bezug 
auf die Genauigkeit. Eine Korrelation zwischen Gut- und Schlechtteilen wurde bereits auf der 
Grundlage der Messwerte festgestellt. Weitere Potenziale für präzisere Messungen wurden 
identifiziert. Die hohe Kapazität der Dünnschichtsensoren führt zu einer variierenden 
Einschwingzeit am ADC nach dem Umschalten des Multiplexers. Anstelle von zwei einzelnen 
24-Bit-ADCs (ADS1261) wurde eine neue Revision des TFS-Link entwickelt, die einen einzelnen 
IC mit 8 individuellen 24-Bit-ADCs (ADS131E08) verwendet, die gleichzeitig ausgelesen werden 
können. Zusätzlich zu USB und Bluetooth Low Energy können Daten auch über Wi-Fi 
übertragen werden. 
 

 
Figure 8: TFS-Link 2.0: Aktualisierte Version der Messplatine mit beschrifteten Hauptkomponenten und Funktionen 

Die Temperatur-Sensordaten aus den 160 systematischen Spritzgussversuchen bildeten die 
Grundlage für die Entwicklung datengetriebener Modelle. Eine Autoencoder-Architektur 
wurde verwendet, wobei jede Temperatur-Zeitreihendatenmenge als Eingabe diente. Die 
Hauptfunktion des Autoencoders bestand darin, diese Zeitreihendaten zu jedem Zeitpunkt zu 
replizieren. Dieser Lernprozess beinhaltete das Komprimieren der Eingangsdaten in einen 
verdichteten latenten Raum und deren anschließende Erweiterung auf die ursprüngliche 
Dimension, sodass der Autoencoder die zugrunde liegenden Modellzusammenhänge erlernen 
konnte. Anschließend wurde der trainierte Autoencoder zur impliziten Anomalieerkennung 
verwendet, indem die Vorhersagefehler des Modells untersucht wurden. Ein signifikanter 
Fehler während der Produktion könnte auf n.i.O.-Teile hinweisen, da diese von den erlernten 
Modellnormen abweichen. Dies wird in Abbildung 9 veranschaulicht, wo die linke Seite die 
Temperaturdaten und die Autoencoder-Ausgabe für ein korrekt produziertes Teil zeigt und 
die Präzision des Modells bei der Replikation von Daten für Standardkomponenten 
hervorhebt. Auf der rechten Seite werden hingegen erhöhte Vorhersagefehler angezeigt, 
wenn das Teil fehlerhaft ist. 

Ein wesentlicher Vorteil dieses Autoencoders ist seine Anwendbarkeit für Echtzeit-Feedback. 
Im Gegensatz zu Modellen, die den vollständigen Datensatz für die Analyse benötigen, 
verarbeitet dieser Autoencoder jeden Zeitpunkt einzeln, wodurch seine Eignung für Live-
Anwendungen erhöht wird. Dieses System wurde in eine Temperatur-Sensordatenanalyse-
Pipeline auf einem Raspberry Pi integriert, der als Edge-Gerät neben dem eigentlichen 



Spritzgussprozess positioniert ist, um eine sofortige Datenverarbeitung und Rückmeldung zu 
ermöglichen. 

  
Figure 9: Temperatursensordaten (blau) und Vorhersage des trainierten Autoencoders (rot) für ein i.O.-Bauteil (a) und für ein 

n.i.O.-Bauteil (b) 

Das Modell wird weiter durch einen hybriden Modellierungsansatz optimiert, der die 
Entwicklung eines Modells umfasst, das sowohl Klassifikationsaufgaben, ähnlich einem 
virtuellen Qualitätsgate, als auch Regressionsaufgaben zur Vertiefung des Verständnisses des 
Spritzgussprozesses bewältigen kann. Hybride Modelle versprechen im Allgemeinen bessere 
Vorhersagefähigkeiten, da das Modell nicht nur zwischen guten und fehlerhaften Teilen 
unterscheiden muss, sondern auch die Informationen hinter diesen Klassifikationen durch 
Regressionsanalysen beibehält. Dieser Ansatzwechsel bedeutet, dass von der Autoencoder-
Modellarchitektur, die weniger effektiv bei der Vorhersage zukünftiger Temperaturdaten ist, 
Abstand genommen wird. Stattdessen wird der Einsatz eines Graph-basierten Neuronalen 
Netzwerks (GNN) getestet. GNNs bieten den einzigartigen Vorteil, räumliche Informationen in 
die Architektur des Modells zu integrieren (z. B. als Informationen, die in den Kanten des 
Graphen gespeichert sind, aber auch als Anzahl der vorhandenen Kanten). Dies ist besonders 
relevant für den Spritzgussprozess, bei dem die Nähe von Temperatursensoren die 
Vorhersagen des Modells beeinflusst. Beispielsweise haben Sensoren, die sich in der Nähe 
voneinander befinden, einen größeren Einfluss auf die Modellausgabe als weiter entfernte 
Sensoren. 
 
Dieses Verhalten wird im sogenannten „Message-Passing“-Schritt implementiert, der auch 
schematisch in Abbildung 10 dargestellt ist. Hier stellt jeder Knoten einen Temperatursensor 
dar. Die benachbarten Knoten werden dann über Kanten verbunden, die die 
Informationsausbreitung im Message-Passing beeinflussen können. Es ist zu sehen, dass der 
Sensor mit der Nummer 1 die umliegenden Sensoren 2, 3 und 4 sammelt und berücksichtigt 
und dann die zugrunde liegenden eingebetteten Temperaturinformationen an der Position von 
Sensor 1 aktualisiert. Sensor 5 ist nicht direkt mit Sensor 1 verbunden und kann daher in der 
ersten Message-Passing-Runde keine Informationen austauschen. Mehrere Message-Passing-
Schritte können jedoch angewendet werden, sodass dann Beziehungen zwischen Sensor 1 und 
Sensor 5 ausgedrückt werden können. 
 



 
Figure 10: Mechanismus zur Weitergabe von Nachrichten. Jeder Knoten stellt einen Temperatursensor dar. 

In einer Zusammenarbeit mit dem Fraunhofer IST und der TU Braunschweig wurde im letzten 
Projektjahr das Design eines mit Sensoren ausgestatteten Tiefziehwerkzeugs für die TOX-
Presse im Incremental Manufacturing Lab (IML) entwickelt. Dieses Werkzeug ist entscheidend 
für die Herstellung von Halbfertigprodukten, die im Rahmen des IML weiter modifiziert 
werden sollen. Um die Effizienz und Präzision dieses Tiefziehwerkzeugs zu verbessern, wurde 
die Software AutoForm für Simulationszwecke verwendet. AutoForm, bekannt für seine 
Genauigkeit bei der Vorhersage von Umformergebnissen von Blech, wurde ausgewählt, um 
die Parameter des Werkzeugs sorgfältig zu analysieren und zu optimieren. Dieser 
Simulationsschritt ermöglichte die Vorwegnahme und Korrektur potenzieller Probleme im 
Ziehprozess, stellte die Kompatibilität des Werkzeugs mit verschiedenen Materialvorgaben 
sicher und trug zur Verfeinerung des Sensordesigns bei, um eine bessere Prozessüberwachung 
und -kontrolle zu gewährleisten. 

16 Sensoren basierend auf der amorphen DLC-Schicht DiaForce® werden verwendet, die 
sowohl auf Änderungen der Temperatur als auch vom Druck reagieren. Vier Sensoren 
befinden sich auf der flachen Oberfläche des Ziehrings unter dem Niederhalter. Die anderen 
12 Sensoren sind paarweise im Abstand von 60 Grad auf dem Radius des Ziehrings angeordnet 
(rechte Seite von Abbildung 11). 

 

  
Figure 11: Design des Tiefziehwerkzeugs (links), Design des Ziehrings mit Dünnschichtsensor für das Tiefziehverfahren 

(rechts) 

Im zweiten Projektjahr wurde die Integration der Asset Administration Shell (AAS) für die 
semantische Schnittstellenkennzeichnung initiiert, wobei zunächst der Fräsanwendungsfall im 
Fokus stand und dann schrittweise erweitert wurde. Diese Integration ist entscheidend für die 



Standardisierung über die Industrial Digital Twin Association (IDTA e.V.) und fördert die 
Verbreitung der Projektergebnisse. Der Schwerpunkt lag auf der Einbindung weiterer Edge-
Geräte und der Intensivierung der Datenanalyse, insbesondere für den Spritzgussprozess. Die 
Nutzung eines digitalen Zwillings ermöglicht die Digitalisierung manueller Arbeitsschritte, 
einschließlich Planung und Überwachung, und verbessert so die Prozessqualität und 
Energieeffizienz, insbesondere im Hinblick auf den Energieverbrauch. Im Rahmen der Analyse 
und Implementierung der Anforderungen an die Entwicklung eines digitalen Zwillings in einer 
Fertigungsumgebung, wie dem Incremental Manufacturing Lab (IML), wurden Definitionen 
und das strukturelle Design eines Rahmens entwickelt, und eine Anforderungsanalyse wurde 
durchgeführt, um die potenziellen Anwendungen zu bewerten. 

Der Prototyp eines digitalen Zwillings für die Roboter-Simulation, der in der Middleware Robot 
Operating System (ROS) für das IML implementiert wurde, war ein Eckpfeiler der Forschung. 
Dieser Zwilling, der das hybride Multi-Roboter-Fertigungssystem darstellt, ermöglicht die 
Echtzeitüberwachung, -steuerung und -optimierung von Industrierobotern und verbessert 
damit die Produktivität und Effizienz der Fertigung erheblich. Die Architektur umfasst 
verschiedene robotische Prozesse und bietet die Möglichkeit, fortschrittliche Analysen und 
maschinelles Lernen für die vorausschauende Wartung und Prozessoptimierung zu 
integrieren. Die Struktur des digitalen Zwillings umfasste Architektur und Visualisierung, 
Simulation, Koordination und Steuerung sowie Leistungsanalyse, um eine genaue Replikation 
und Synchronisierung von virtuellen und physischen Modellen zu gewährleisten. 

Die Implementierung dieses digitalen Zwillings beinhaltete die Abstraktion und visuelle 
Modellierung der Fertigungszellenumgebung, einschließlich Roboter, Sensoren, 
Arbeitsstationen und Steuerungssystemen. Durch den Einsatz von Tools wie RViz zur Echtzeit-
3D-Visualisierung sowie Gazebo und Nvidia Isaac für Simulationen wurde die Integration von 
Echtzeitdaten aus dem physischen System ermöglicht. Das MoveIt-Paket erleichterte die 
fortschrittliche Bahnplanung und Bewegungssteuerung, indem es die Roboterkinematik, die 
Umgebungsmodellierung und die Synchronisierung für eine optimale Leistung 
berücksichtigte. Die kontinuierliche Verfeinerung der virtuellen Modelle mit Daten von 
Sensoren und Aktoren war entscheidend, um den digitalen Zwilling mit der physischen Zelle 
in Einklang zu bringen und eine laufende Optimierung und Verbesserung zu ermöglichen. 

 

Figure 12: Der mit Nvidia Isaac simulierte digitale Zwilling vom IML in ROS (links), Bahnplanung der additiven Fertigung in 
RViz (rechts) 



Die Weiterentwicklung des digitalen Zwillings umfasste auch die Integration einer Reihe von 
Sensortechnologien, einschließlich Temperatursensoren und Kameras, die Daten aus der physischen 
Umgebung in Echtzeit erfassen und dem Zwilling zugänglich machen (siehe Abbildung 13). Dies 
ermöglicht es, den digitalen Zwilling kontinuierlich zu modifizieren, um sowohl Unregelmäßigkeiten als 
auch Abweichungen im Produktionsprozess frühzeitig zu erkennen und dadurch geeignete 
Maßnahmen als Rückkopplungsschleifen einzuleiten. Der Zwilling dient nicht nur als 
Visualisierungswerkzeug, sondern auch als umfassendes Optimierungsinstrument, das präventive 
Maßnahmen durch den Einsatz KI-gestützter Analysen ergreifen und diese wieder in den Prozess 
zurückspeisen kann, um die Effizienz des Produktionsprozesses kontinuierlich zu verbessern. 
 

 

 

Figure 13: Visualisierung der Umgebungswerte des IMLs im Dashboard. 

Durch die Nutzung erweiterter Rechenressourcen kann das Incremental Manufacturing Lab 
komplexere KI-Steuerungsstrategien und KI-gestützte Algorithmen zur Qualitätskontrolle 
ausführen. Diese Weiterentwicklung kann die Präzision und Effizienz der Fertigungsprozesse 
erheblich verbessern. Die Anwendung von Cloud-Orchestrierungsstrategien wurde weiter 
verfeinert, um Wartungs- und Upgradeprozesse zu vereinfachen. Dieser Ansatz gewährleistet 
ein nahtloseres und flexibleres Systemmanagement und ermöglicht eine schnelle Anpassung 
an sich ändernde Anforderungen und technologische Fortschritte. Das verbesserte Edge-
Computing-Framework mit seinen erweiterten Fähigkeiten und der Integration digitaler 
Simulationen stellt einen bedeutenden Fortschritt im Bereich der Roboterautomatisierung 
und Fertigungseffizienz dar. Durch die Zusammenführung der gesammelten Informationen 
aus den Prozessergebnissen wurden Anforderungen an standortübergreifende Operationen 
gestellt. 

Im Kontext digitaler Energieaudits zielte das Projekt darauf ab, die Machbarkeit zu prüfen, 
Energieaudits an verschiedenen Produktionsstandorten aus der Ferne durchzuführen. Das Ziel 
des beschriebenen digitalen Ansatzes ist es, die Effizienz des Energiemonitorings zu 
verbessern. Dies wird erreicht, indem der erforderliche physische Aufwand reduziert und 
gleichzeitig die Genauigkeit der Analyse erhöht wird. Folglich können die Daten und 
Energiebilanzen von Experten unabhängig von ihrem Standort abgerufen werden, was die 
Notwendigkeit eines physischen Vor-Ort-Besuchs überflüssig macht. Die Aggregation von 
Datenströmen über eine Edge-Computing-Struktur ermöglicht die effiziente Verarbeitung der 
umfangreichen Energiedaten direkt vor Ort. Dies führt zu einer Reduzierung des Bedarfs, 
große Datenmengen in zentrale Rechenzentren zu übertragen, wodurch sowohl die 
Latenzzeiten als auch die Belastung der Netzwerkinfrastruktur minimiert werden. Das Konzept 



einer Plug-and-Play-Lösung zur Erleichterung der Installation und Inbetriebnahme des 
Energiemessgeräts ohne die Notwendigkeit umfangreicher Vorkonfigurationen an 
verschiedenen Maschinen oder Produktionsabschnitten wurde erarbeitet. 

Wichtige Ergebnisse 
Table 4: Wichtige Ergebnisse von UC5 

KPI type 
Highlights 
(optional) 

 
Proof of 
Concept   

• Fraunhofer IST has demonstrated a successful 

temperature measurement in plastic injection molding 

with the help of thin-film sensors in combination with 

a specially developed measurement system. 

• TU Braunschweig implemented a decision support 

system for flexible manufacturing process chains. 

• TU Braunschweig integrated the developed IconPro 

ARES software for MLOps-based process prediciton in 

incremental manufacturing lab (IML) 
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Feedback von Stellantis: 

Ein Bauteil für die Automobilindustrie wurde entworfen, gefertigt und der Fertigungsprozess 
durch die eingebetteten Sensoren datentechnisch erfasst. Um die einzelnen Prozesse sowie 
die gesamte Prozesskette zu automatisieren, waren im Vorfeld verschiedene 
Sensoriklösungen für die Fertigungsprozesse im IML erforderlich. Die Entwicklung von 
virtuellen Qualitäts-Gates (VQGs) für verschiedene Prozesse, wie z.B. die 
Oberflächenbewertung beim Fräsen und die Anomalieerkennung bei Extrusionsprozessen, 



führte zu einer Qualitätsverbesserung. Die von den Sensoren erfassten Daten, einschließlich 
Informationen über den Energieverbrauch und die CO₂-Emissionen, können genutzt werden, 
um Rückschlüsse auf verschiedene Produktionsstandorte zu ziehen. Dies ermöglicht die 
Formulierung und Umsetzung von Empfehlungen zur Überwachung von Prozessen und 
Ressourcenverbrauch durch Visualisierung. Die Entwicklung eines digitalen Zwillings kann 
auch die Anzahl der Produktionsfehler verringern, wodurch Energie- und Kosteneinsparungen 
erzielt werden können. 

 

 

 

 

 

 

 


