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Teil 1:
Das Verbundprojekt ,Kl-basierte Selbstkonfiguration und Prozessdatenbankgenerierung fir das

Laserschweifen® (kurz: Kl-ProLaser) ist ein vom Bundesministerium fur Bildung und Forschung
gefordertes Verbundprojekt zwischen den Partnern Laserline GmbH (LL), Audi AG (Audi), Automation
W+R GmbH (AWR), die.interaktiven GmbH & Co. KG (DIA) und dem Institut  fur
Produktionsmanagement, Technologie und Werkzeugmaschinen der TU Darmstadt (PTW).

Das Projekt ist als Reaktion auf das zum Zeitpunkt der Beantragung unzureichend erschlossene
Potenzial von Informations- und Kommunikationstechnologien (IKT) im Umfeld von Bearbeitungslasern
unter Einbezug bildgebender Verfahren und Kinstlicher Intelligenz (KI) entstanden. Zu Projektbeginn
war die Einbindung und Fusion unterschiedlicher multimodaler Datenquellen (Sensoren) in ein Laser-
Gesamtsystem, welches unter Nutzung einer umfangreichen KlI-Struktur sowohl Qualitatsprognosen als
auch die Prozessoptimierung und die Generierung einer Wissensdatenbank einschlie3t, nur begrenzt
erforscht. Insbesondere die kombinierte Auswertung bildgebender Verfahren und komplementarer
Sensorik zur Aufnahme von Zeitreihendaten durch Kl-Methoden trug zum innovativen Teil des Projektes
bei. Ergdnzend wurde eine neuartige und vielversprechende Kombination aus etablierten und bislang
wenig beachteten Sensoren genutzt, um den Schweil3prozess mdglichst ganzheitlich abzubilden. Dies
ermoglichte es zuverldssige prozessparallele Rickschlisse auf die zugrunde gelegte ZielgrolRe
(SchweilRnahtqualitat) zuzulassen, die bisher in etablierten Verfahren nur destruktiv oder unter grollem
Aufwand beurteilt werden kann. Ziel der entwickelten Ldsung war es, die Transparenz Uber das
Gesamtsystem und den Schweillprozess zu erhdhen, die Effizienz und Qualitdt im Schweillprozess zu
steigern und durch die automatisierte Konfiguration des Lasersystems die Qualitatssicherung in den
Prozess zu integrieren. Um diese Mehrwerte fur Unternehmen zu schaffen, waren verschiedene Schritte
erforderlich: Zuerst wurden mittels einer Wertstromanalyse 4.0 relevante Daten- und Informationsstréme
als Grundlage zur Entwicklung der IT- und Kl-Infrastruktur identifiziert. Aus dieser Analyse konnte die
Notwendigkeit abgeleitet werden, den Laserschweillprozess mit entsprechender komplementarer
Sensorik nachzuristen, um so die Schweilinahtqualitat aus unterschiedlichen sensorischen Blickwinkeln
beurteilen zu kénnen. Die Bearbeitungsoptik wurde daher durch einen Sensor zur Lasertriangulation
(LT), eine Kombination aus Fotodioden und Pyrometer (LWM) sowie einen Sensor zur optischen
Koharenztomografie (OCT) erweitert (siehe Abbildung 1). Mittels dieser Sensoren wurden innerhalb des
Schweillprozesses Zeitreihen- und Bilddaten als Grundlage fur die Kl-basierte Qualitatssicherung und
Prozessparameteroptimierung aufgenommen. Das entstandene KIl-Framework zur Sensorintegration
und Datenauswertung ermdglichte es dabei innerhalb des Prozesses Riuckschlisse auf die zu
erwartende Schweilnahtqualitat zuzulassen und daraus Prozessoptimierungen abzuleiten. Erganzt
wurde das Framework anschlielend um eine prototypische, interaktive Mensch-KI-Schnittstelle zur
Prozesskonfiguration (siehe Abbildung 2), um bereits vor Prozessstart ein geeignetes Parametersetting
zu begunstigen und die Notwendigkeit eines Eingriffs in den laufenden Prozess gering zu halten. Um
eine geeignete Einbettung der Datenquellen und der KI-Systeme bei den beteiligten Industriepartnern zu
gewahrleisten, wurde in den parallel vom Konsortium bearbeitenden Arbeitspaketen, neben dem
Gesamtoptiksystem eine Cloud-Architektur entwickelt, mittels derer die aufgenommenen Datenstréme
echtzeitnah Uber ein entsprechendes Kommunikationsprotokoll (MQTT) zur Auswertung in die Cloud
Ubertragen werden konnten. Von dort aus wurden die Rohdaten und die Pradiktionsergebnisse der Kl in
eine Benutzeroberflache gespiegelt, die den Fachkraften an den Anlagen zur Verfigung steht (siehe
hierzu vertiefend Bericht von Partner DIA).
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Wahrend der Bearbeitung des Projektverlaufs war das Konsortium mit einigen globalen Krisen
konfrontiert, die zu Verzégerungen gefiihrt haben. Bereits zu Projektbeginn im Jahr 2021 litt das Projekt
unter den Auswirkungen der Coronapandemie auf die Lieferketten. Explizit fihrten diese dazu, dass die
Versuchsaufbauten bei den Industriepartnern nicht wie geplant fertiggestellt werden konnten. Mit der
Verscharfung der Lage in Osteuropa und der Energiekrise wurde die Projektarbeit weiter erschwert.
Aufgrund des Mangels an realen Versuchsdaten konnten innerhalb des Teilvorhabens ,Datenanalyse
und Ki-Integration und den enthaltenen Arbeitspaketen daher zunéachst nur rudimentare Vorarbeiten
unter Nutzung synthetischer Daten geleistet werden. Aufgrund dessen wurde eine kostenneutrale
Projektverlangerung von sechs Monaten bewilligt, die erfolgreich zur Fertigstellung der, zum Zeitpunkt
des eigentlichen Projektendes, offenen Arbeitspakete genutzt werden konnte. Dabei handelte es sich
primar um die Implementierung der entwickelten Kl-Infrastruktur.
Zusammenfassend konnte das Ziel des Projektes erreicht werden. Im betrachteten Teilvorhaben wurde
innerhalb von AP 7 eine statische- sowie dynamische Sensor- und Datenintegration vorgenommen, die
relevanten Versuchsdaten analysiert sowie entsprechende Schnittstellen realisiert. In AP 8 konnte eine
erfolgreiche Auswahl geeigneter Algorithmik getroffen und in eine innovative Kl-Infrastruktur eingebettet
werden, die im Laufe des Projekts sukzessive offline und online nachjustiert wurde. Einfluss darauf
nahmen die im Vorfeld durchgefiihrten Datenanalysen, die durch eine systematische
Versuchsdurchfihrung Prozesszusammenhange offenlegten. Weiterhin konnte durch die Entwicklung
eines visuellen Assistenten fir die Prozessparameterinitialisierung ein bedeutender Bestandteil zur
Erstellung einer intelligenten Wissensdatenbank geleistet werden. Alle Ergebnisse wurden unter
Einbezug des Projektkonsortiums abschliel3end erfolgreich im Laserschweil3prozess beim Projektpartner
Laserline implementiert und erfolgreich getestet. Zuklnftig kann an die Ergebnisse des Projektes in der
Form angeknlpft werden, dass hoéhere Autonomiegrade von Kl in solchen Bereichen zum Einsatz
kommen, in denen der Mensch entweder nicht im Stande ist, die erforderliche Reaktionszeit zu

gewahrleisten oder Prozesszusammenhange sich derart komplex erweisen, dass nur unter Einbezug
von Kl eine angemessene Lésung gefunden werden kann [3].
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Projektinhalte und -ziele:
Innerhalb des Verbundprojekts ,Kl-ProLaser* wurde durch ein Konsortium bestehend aus den
Partnern Laserline GmbH (LL), Audi AG (Audi), Automation W+R GmbH (AWR), die.interaktiven
GmbH & Co. KG (DIA) und dem Institut fur Produktionsmanagement, Technologie und
Werkzeugmaschinen der TU Darmstadt (PTW) der Prozess des Laserschweil3ens untersucht.
Ziel war es Fortschritte im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz (Kl)-basierte Selbstkonfiguration und
Prozessdatenbankgenerierung fur das Laserschwei3en umzusetzen und dabei

e die Transparenz Uber Gesamtlasersystem und den Prozess Laserschweil3en zu erhéhen,

o die Prozesseffizienz und -qualitat im Laserschweillen zu steigern,

e die automatisierte Konfiguration von Lasersystemen zu erproben und

o die virtuelle, integrierte Qualitatssicherung Uber den gesamten Prozess Laserschweiflen zu

realisieren.

Die wesentlichen Bestandteile der Bearbeitung umfassten vor diesem Hintergrund ein breites
Spektrum an Teilzielen, die von den beteiligten Partnern bearbeitet wurden.

Tabelle 1: Zielstellung des Gesamtvorhabens

ID Teilziel Beschreibung des Teilziels

1  Entwicklung eines Gesamtoptiksystem inkl. e Gesamtoptiksystem gilt als
Bildgebungsverfahren sowie die Konzeption funktionsfahig, wenn mittels
und der physische Aufbau einer integrierter Sensorik
Gesamtprozesskette Topographiedaten erstellt werden.

e Das Gesamtoptiksystem gilt als
elementare Basis zur
Datensammlung, -analyse sowie zur
Durchfiihrung von realitatsnahen

Tests.

2 | Konzeptionierung und Entwicklung einer e Fusion, Verarbeitung und
geeigneten IT-Infrastruktur inkl. Fusion, Uberfiihrung von Daten in die
Verarbeitung und Uberfiihrung von Sensor- virtuelle Welt, gelten als
und Messdaten in die virtuelle Welt funktionsfahig, wenn Daten Uber die

Internet of Things(loT)-Plattform
verarbeitet werden konnen.

Seite 1 von 20



3 | Algorithmenauswahl/-entwicklung und Ki-
basierte Analyse von Sensordaten und
Messdaten aus Bildgebungsverfahren

4 | Aufbau Kl-basierte Wissensdatenbank (auf
Basis von Sensor- und Messdaten)

5 Aufbau eines selbstkonfigurierenden
photonischen Systems und echtzeitfahige
hardwarenahe Prozessdatenverarbeitung
(Edge Computing)

6 Prozess Condition Monitoring

Die Adaption des Systems soll tber
die loT Plattform moglich sein. Deren
Nutzen liegt in der
Zusammenfuhrung der einzelnen
Komponenten und Daten im System.

Die Funktionsfahigkeit wird dadurch
beschrieben, dass die fir die
vorliegende Datenbasis geeigneten
Algorithmen ausgewahlt sowie die
Vorgehensweisen zur
Datenvorbereitung und
Modellbildung erarbeitet sind. Erst
durch die finale Auswahl der KiI-
Methoden, kann der Gesamtnutzen
fur das Projekt erzielt werden.

Das Teilziel gilt als erfullt, wenn das
Domanenwissen durch explorative
Datenanalysen angereichert und in
einer Wissensdatenbank
zusammengefasst ist.

Durch die explorative Datenanalyse
aufgedeckte Prozesserkenntnisse
mussen durch Domanenwissen
verifiziert werden. Die
Wissensdatenbank bildet das
Bindeglied zwischen Datenanalyse
und Interpretation.

Als funktionsfahig gilt das selbst-
konfigurierende System, wenn im
Prozess auf verarbeitete/analysierte
Signale reagiert und Eingriffe durch
den Anwender reduziert werden.
Das Monitoring gilt als
funktionsfahig, wenn ein System zur
Darstellung relevanter Parameter
des photonischen Systems und
dessen Bewertung auf Basis von
Grenzwertbetrachtungen vorliegt.
Daten werden dezentral
bereitgestellt die Analyseergebnisse
dem Anwender bereitgestellt, um ad-
hoc und ortsunabhangig
Entscheidungen treffen zu kénnen.

Aus dieser breit gefacherten Zielstellung wurden Teilvorhaben fur jeden Partner abgeleitet, welche

deren Kernkompetenzen adressieren:

e Als Experten fur Lasersysteme befasste sich LL mit selbstkonfigurierenden Strahlquellen und
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Bearbeitungsoptik inkl. optischer Koharenztomografie OCT als Basis fur die Kl-basierte
Wissensdatenbank.

e Audi, als Endanwender der intelligenten SchweilBlésung, fokussierte sich auf die
gesamtheitliche Nutzung von Prozessdaten zur Selbstkonfiguration von laserstrahlbasierten
Flgeprozessen mit Hilfe von KI-Methoden.

e Die Experten von AWR stellten die Bildverarbeitung mit OCT und Lasertriangulation (LT) in
den Vordergrund.

o DIA beschaftigte sich insbesondere mit der OPC UA basierten loT-Plattform zur
Maschinenkommunikation und -steuerung fur den Prozess Laserschweilden.

o Aufbauend auf die Expertise im Bereich der Kl-basierten Produktion lag der Schwerpunkt des
PTWs auf der Datenanalyse und Ki-Integration.

Zusammengefasst flhrte diese Verteilung der Teilvorhaben zu zwolf Arbeitspaketen (AP), die im
Rahmen des Projektes bearbeitet wurden:

Bezeichnung der Arbeitspakete Verantwortlicher Beteiligte
Partner Partner

AP 01: Anforderungen, Schnittstellendefinition und LL Au, DIA,

Konzeptionierung AWR, PTW

AP 02: Entwicklung Gesamtoptiksystem inkl. LL Au, AWR

Bildgebungsverfahren

AP 03: Entwicklung IT-Architektur DIA LL, Au,
AWR, PTW

AP 04: Analyse Bildgebungsverfahren AWR LL, Au

AP 05: Aufbau Gesamtprozesskette Au LL, AWR

AP 06: Entwicklung Datenanbindung und Edge Computing LL Au, DIA,
PTW

AP 07: Datenintegration fur Kl-Analyse PTW LL, Au, DIA,
AWR

AP 08: KI-Datenanalyse PTW LL

AP 09: Aufbau Wissensdatenbank LL Au, PTW

AP 10: Entwicklung Datenvisualisierung DIA LL, AWR,
PTW

AP 11: Evaluation und Erprobung Au LL, DIA,
AWR, PTW

AP 12: Projektmanagement und Offentlichkeitsarbeit LL Au, DIA,
AWR, PTW

Insbesondere das Teilvorhaben des PTWs, reprasentiert durch die APs 7 ,Datenintegration fir Kil-
Analyse® und 8 ,Kl-Datenanalyse” wird im Folgenden vorgestellt, wobei an wesentlichen Stellen, die
Schnittmengen zu anderen Teilvorhaben verdeutlicht werden.

Projektarbeit (chronologisch):

Die Bearbeitung der definierten Arbeitspakete begann im Rahmen von Workshops mit allen Partnern,
in denen ein einheitliches Verstandnis des Ubergeordneten Anwendungsfalls aufgebaut und
Anforderungen an einzelne Projektabschnitte ausformuliert wurden. Da das im Projekt erforderliche
Gesamtoptiksystem im Rahmen des Projektes entwickelt werden sollte, wurden zudem die
entsprechenden Spezifikationen aufgenommen, um einerseits den Anforderungen des Endanwenders
gerecht zu werden und andererseits die Anbindung der erforderlichen Sensorik vorzudenken. Diese
war essenziell fur die Datenaufnahme und Voraussetzung fur die Bearbeitung des Teilvorhabens des
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PTWs. Eng damit verknupft war weiterhin die Ausgestaltung der IT-Architektur und die Ausgestaltung
der wesentlichen Schnittstellen zwischen realer Welt und virtueller Welt. Aufgrund der weitreichenden
Expertise des PTWs im Bereich der Wertstromanalyse, schloss sich an die ersten Ricksprachen die
Erfassung relevanter Material-, Informations- und Datenflisse im betrachteten Systemrahmen an.
Unter Nutzung der sog. ,Wertstromanalyse 4.0 (vgl. (Metternich et al. 2022)) wurden samtliche mit
dem Projekt verbundenen Prozessabhangigkeiten und Verknupfungen erfasst (siehe Abbildung 1).
HierfUr fanden Besuche bei allen Partnern sowie gemeinsame Workshops statt. Auf diese Weise
konnte ein umfassendes Prozessverstandnis aufgebaut werden, welches die Grundlage fir die

rozesskette aufgebaut war.
m : | v [

Abbildung 1: Kombinierte Wertstromanalyse 4.0 des Versuchsaufbaus, eigene Darstellung nach (Metternich et al. 2022)

In Anlehnung an die Data Mining Methodology for Engineering Applications (DMME) wurde die weitere
Projektarbeit im Teilvorhaben strukturiert und den Systemgrenzen innewohnende Teilabschnitte
spezifiziert (Huber et al. 2019). Identifiziert wurde die Notwendigkeit der Verknupfung von MessgrofRen
aus der Qualitatssicherung, Daten aus dem laufenden Prozess und Steuergréf3en des
Gesamtsystems. So sollte geklart werden, wie die Steuergrofien den Prozessoutput beeinflussen und
inwiefern sich aus den Prozessdaten Riickschliisse auf die Schweilinahtqualitat ziehen lassen.

Aufgrund der Folgen der Coronapandemie und den damit verbundenen Lieferengpassen, zeichneten
sich erste Verzbégerungen in der Projektbearbeitung ab. Dies hatte insbesondere Auswirkungen auf
den Aufbau der realen Gesamtprozesskette, was wiederrum die Datenaufnahme und -verarbeitung
beeinflusste. Aus diesem Grund konnten zunachst nur Beispieldaten aus vergleichbaren Prozessen
fur die Entwicklung der Kli-Infrastruktur herangezogen werden. Um deren Menge zu steigern und sie
fur die Verarbeitung in KI-Modellen vorzubereiten, wurde die Beispieldaten nach eingehender Analyse
synthetisch augmentiert. Somit konnten erste Modellstrukturen aufgebaut und Algorithmen getestet
werden. Die Ubertragbarkeit der zu diesem Zeitpunkt entwickelten Ansatze konnte nur durch einen
hohen Abstraktionsanteil vorgedacht werden. Problematisch war insbesondere, dass fir die im Projekt
zu entwickelnde OCT noch keine Daten vorlagen und daher auch keine Vorarbeiten geleistet werden
konnten, welche die Datenverarbeitung betrafen. Als vielversprechend erwiesen sich jedoch bereits
zu diesem Zeitpunkt die Beispieldaten der Fotodioden (LWM-System). Durch einen Abgleich mit den
Doméanenexperten konnten Merkmale innerhalb der Sensordaten identifiziert werden, welche einen
deutlichen Zusammenhang zur ZielgrofRe (SchweilRnahtqualitat, ausgedrickt durch die erreichte
Zugkraft im statischen Zugversuch) aufwiesen. Genutzt wurde hierfur das Python Modul ,tsfresh®
(https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/index.html). Innerhalb des Moduls werden statistische
Merkmale aus dem Zeit-, dem Frequenz- und dem Zeit-Frequenzbereich aufgenommen und geman
ihrer  Wichtigkeit geordnet. Die zugrunde gelegte Datenmenge entstammte einer
Versuchsdurchfuihrung mit einer bekannten Anzahl ,OK“- und ,Not OK (NOK)“-Ergebnissen. Erzeugt
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wurde diese Versuchsreihe durch eine geschickte Manipulation der Prozessparameter, sodass die zu
erwartende Schweillnahtqualitat unter Einbezug von Domanenwissen beeinflusst werden konnte. In
Abbildung 2 wird dies durch die Veranderung der vom Sensorsystem aufgenommen Zeitreihendaten
(links) und den daraus extrahierten Merkmalen (rechts) verdeutlicht. Der Sprung hin zur schlechteren
Schweilinahtqualitdt wird deutlich sichtbar. Da fir die erforderlichen Berechnungen hohe
Rechenleistungen erforderlich waren wurden im Projektverlauf zwei Leistungsstarke Grafikkarten vom
Typ NVIDIA RTX A6000 48GB PCle 4.0 zum Aufristen bestehender Rechnerinfrastruktur am PTW
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Abbildung 2: Auswertung erster beispielhafter Sensordaten

l

Parallel zu diesen ersten Datenanalysen wurde ein erstes Konzept zur Verknupfung der Sensordaten,
Prozessparameter und Schweif3nahtqualitat entwickelt. Dabei lag der Fokus auf dem Vergleich einer
zu erwartenden Schweillnahtqualitat, basierend auf einer Wissensdatenbank, und einer
Qualitdtsprognose basierend auf den Sensordaten aus dem tatsachlich durchgefihrten
Schweildprozess. Die Idee bestand darin, eine Parameteroptimierung einzuleiten, sobald sich eine
kritische Abweichung zwischen Soll-Qualitat (Wissensdatenbank) und Ist-Qualitat (Qualitatsprognose
mit Sensordaten) abzeichnet. Aufgrund der Verzégerungen im Projekt konnte dieses Konzept
zunachst ausschlief3lich theoretisch weiterentwickelt werden. Erstim Marz 2023 lagen erste Realdaten
aus allen verwendeten Sensoren (LWM, LT, OCT) vor. Der LWM-Sensor lieferte hochfrequente
Zeitreihendaten mehrerer relevanter Prozesssignale (Plasma, Temperatur und Ruckreflektion). Der
LT-Sensor lieferte bitmap-Dateien der Schwei3nahttopografie. Der OCT-Sensor lieferte ebenfalls eine
mehrdimensionale Punktwolke der Schweiflnahttopografie (siehe Abbildung 3). Jedoch reichte die
Datenmenge des OCTs vorerst nicht aus, um den Sensor in das Konzept einzubinden. Auffallend war
zudem die Doppelung hinsichtlich der Topografie der Schwei3naht. Daher wurde ab diesem Zeitpunkt,
basierend auf vielversprechenden Vorversuchen und Verweisen in der wissenschaftlichen
Fachliteratur, daran gearbeitet wurde, mit der OCT die Einschweiltiefe im laufenden Prozess zu
verfolgen. Dies ermdglichte einen direkten Rulckschluss auf die zu erwartende Anbindung des
Oberbleches an das Unterblech.
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Abbildung 3: Rohdaten aus den drei verwendeten Sensoren links: LWM-Sensor, Mitte: LT-Sensor, Rechts: OCT
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Basierend auf den ersten realen experimentellen Daten wurde ein Konzept zur Sensorfusion von LT
und LWM entwickelt. Im Unterschied zu einer direkten Datenfusion wurde aufgrund der Multimodalitat
entschieden, die Fusion der Sensoren auf der Merkmalsebene durchzufiihren. Dies hatte den Vorteil,
dass alle Datenstrome individuell und unter Berucksichtigung der jeweiligen Spezifika vorbereitet
werden konnten, bevor eine Fusion erfolgte. Zudem wurde so sichergestellt, dass auch weitere
Sensoren (z.B. OCT) nachtraglich integriert werden konnten, ohne die gesamte Datenvorbereitung
wiederholen zu missen. Innerhalb des Konzepts wurde dafiir zunachst ein Multimodaler Autoencoder
(MMAE) erprobt. In diesem wurden Bild- und Zeitreihendaten vereinigt. Fir die strukturierten Daten
aus dem LT-System wurde das Grundkonzept eines Convolutional-Neural-Net-Autoencoders (CNN-
AE) aufgegriffen, welches auf einem Encoder und Decoder beruht. Im Encoder werden dabei in der
Trainingsphase Reprasentationen der Eingangsdaten in den sogenannten latenten Merkmalsraum
zusammengefasst (Deep Feature Learning). Der latente Merkmalsraum enthalt anschlieRend alle
Merkmale, die erforderlich sind, um die Inputdaten im Decoder zu rekonstruieren. Nach Abschluss des
Trainings wird fir den Online-Betrieb nur noch der Encoder genutzt, um die Daten vorzubereiten und
auf die wichtigsten Merkmale zu reduzieren (Dimensionsreduktion), die erforderlich sind, um die
Eingangsgrofen zu reprasentieren. Darauf aufbauend kann dann ein weiteres KI/ML-Modell genutzt
werden, um basierend auf den extrahierten Merkmalen Voraussagen (Klassifikation/ Regression) zu
ermoglichen. Die Zeitreihen aus dem LWM-System wurden, wie bereits beschrieben, mittels dem
Pythonmodul ,tsfresh® vorbereitet. Die extrahierten Merkmale beider Datenquellen dienten im
Anschluss als Eingang fur die Klassifikation/ Regression.

Eingangsdaten CNN-AE o
(LT) (Bildmerkmalsextraktion)
a‘\(\.\(\%/‘l o) =
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- : o .
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(LWM) Merkmalsextraktion Modell

Abbildung 4: Konzept des MMAE fiir die Fusion von Lasertriangulation und LWM-Sensor in Anlehnung an (Conceig ao et
al. 2019)

Die Ergebnisse zeigten, dass das Konzept nicht vollumfénglich geeignet war, um im Realbetrieb zum
Einsatz zu kommen. Dies lag vor allem an der hohen erforderlichen Rechenleistung, die fur ein
Nachtraining in regelmaRigen Abstdnden erforderlich gewesen ware. Dies ist zwar Uber die
Rechnerinfrastruktur am PTW schnell abzubilden, bei den Endanwendern besteht jedoch keine
ausreichende Hardware, um dies langfristig umzusetzen. Die ausgewerteten Metriken zeigten zudem,
dass sich die LT-Daten nur fur die Klassifikation, nicht jedoch fur die Regression eigneten. Die
Zusammenflihrung der Daten auf Merkmalsebene flihrte zwar dazu, dass passable Ergebnisse
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erreicht wurden, deuteten jedoch darauf hin, dass eine Kombination der Merkmale vor einer
gesammelten Pradiktion keinen Vorteil hatte (Metriken nahmen den Mittelwert der Einzelpradiktionen
an), wie Abbildung 5 zeigt. Weiterhin zeigte sich im Verlauf der Auswertung, dass Neuronale Netze
auf der verfigbaren Datenbases keinen Vorteil gegeniber klassischen ML-Modellen zur Verarbeitung
der Zeitreihen boten. Aufgrund der hdheren erforderlichen Rechenleistung und der Komplexitat der
Neuronalen Netze wurden fir die Pradiktion daher die performantesten ML-Modelle aus dem
Experiment (XGBoost bzw. Random Forest) verwendet.

Underlying Data  Prediction Type Model Results
390 images Classification ~CNN-AE + XGBoost Classifier F1-Score: 0.88 £ 0.03 Accuracy: 0.80 +0.04
(laser triangulation) Regression CNN-AE + XGBoost Regressor R2: 0.60 + 0.07 MAE: 998.65 + 64.06 N
390 time series Classification =~ Random Forest Classifier Fl1-score: 0.90 £ 0.03 Accuracy: 0.84 £ 0.05
(photodiodes) Regression XGBoost Regressor R2:0.83 £ 0.03 MAE: 668.45 = 58.28 N
relevant features Classification ~MMAE + XGBoost Classifier ~ F1-Score: 0.89 + 0.03 Accuracy: 0.83 £+ 0.04
(LT + photodiodes) Regression MMAE + XGBoost Regressor R2: 0.83 +0.03 MAE: 690.01 + 88.04 N

Abbildung 5: Auswertung des MMAE-Ansatzes vgl. (Weisbrod und Metternich 2024)

Parallel wurde an einer Mdglichkeit gearbeitet, die es dem Bedienpersonal ermdglichen sollte, die
Prozessparameter hinsichtlich einer gewlnschten Schweil3nahtqualitdt auszuwahlen. Hierflir wurden
verschiedene Konzepte entworfen, welche die Parameterauswahl zu unterschiedlichen Graden
unterstatzen.
o Invertiertes Maschinelles Lernen (iML) durch das Mapping von Ergebnis auf Parametersetting.
e Genetische Algorithmen (GA) mit einem ML-Regressor in der Fitnessfunktion zur evolutionaren
Minimierung der Abweichung zwischen erwartetem Ist-Wert und dem Soll-Wert.
e Visuelle Unterstitzung (Quality-Map) der Prozessparametrisierung durch Darstellung der
erwarteten Prozessergebnisse je nach Einstellparametern basierend auf einer ML-Regression.
Innerhalb einer Versuchsreihe wurden die Konzepte hinsichtlich deren Tauglichkeit zur Unterstiitzung
der Prozessparametrisierung untersucht. In diesem Zuge wurden jeweils 30 Parametersatze zum
Erreichen gewlnschter Prozessergebnisse erzeugt, die entsprechenden Experimente durchgeflhrt
und die Daten ausgewertet. Es zeigte sich, dass alle Konzepte im Bereich der bekannten
Prozessgrenzen gut abschnitten. Bei Zielergebnissen aulerhalb historischer Versuchsraume kam es
wie zu erwarten jedoch zu teils erheblichen Abweichungen, da trainierte Kl-/ ML-Modelle nur sehr
schlechte Extrapolationsfahigkeiten besitzen (erkennbar an der Streubreite in Abbildung 6). Am besten
Schnitt im Vergleich die Parametrisierung Gber die visuelle Unterstiitzung durch die Quality-Map ab.
6 iML

Quality-Map
GA

Haufigkeit

0
-8000 -6000 -4000 -20 0 2000 4000

00
Werte

Abbildung 6: Auswertung der Konzepte zur Prozessparametrisierung, Eigene Darstellung

Aufgrund der Zielsetzung des Projektes auch eine Wissensdatenbank zu entwickeln, die es dem
Bedienpersonal ermdglicht eine Einstellung des Prozesses vorzunehmen, wurde im weiteren Verlauf
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daher insbesondere der visuelle Ansatz weiterverfolgt.

Dieser ermoglicht eine besonders
Ubersichtliche und eingangige Darstellung der zu erwartenden Prozessergebnisse, wenngleich die

Granularitdt die Prazision der Parameterauswahl beschrankt. Aus diesem Grund wurde die
Darstellung sukzessive hin zu einer interaktiven Applikation entwickelt. Diese ermdglichte es,
basierend auf der Eingabe der vorliegenden Materialpaarung (1 bis 3) dem eingestellten Spaltmal
zwischen den Blechen (0-600 pm) und der gewlnschten Auflésung der Darstellung (100-10.000
Messpunkte im Plot) eine Oberflache zu generieren, die zur Parametereinstellung vor Prozessbeginn

herangezogen werden konnte (siehe Abbildung 7).

§ Quality Map Plotter

= o x
Material (1, 2, or 3): 1
Gap value (between 0 and 600 pm): 0
Granularity (steps between parameter lmits): 100
Generate ML Quality Map
Quality-map of material 1 with a gap of 0.0 um . The scatter represents the results of real experiments at this certain gap
r— =5
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e | i ol "'-l—._
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Abbildung 7: Interaktive Oberfldche zur Entscheidungsunterstiitzung in der Prozessparametrisierung vgl. (Weisbrod und
Metternich 2025 (in print))

In der Oberflache enthalten sind die Eingabemaske fir die statischen Prozessparameter (Material und
Spaltmal}) sowie die gewinschte Auflésung der Darstellung. Eingaben werden im Hintergrund
unmittelbar in ein hinterlegtes Regressionsmodell eingespeist, welches auf historischen Daten trainiert
wurde und damit als Wissensspeicher dient. Anhand der beiden Haupteinflussfaktoren ,Fokuslage®
und ,Laserleistung® koénnen anschlieRend alle Parameterkombinationen durchgerechnet und
abgebildet werden. Um das Vertrauen des Bedienpersonals in die Ergebnisse zu steigern, wurde

darauf geachtet, historische Parameterkombinationen und deren Ergebnisse explizit einzublenden.
Durch einen Mouseover-Effekt besteht weiterhin die  Mdglichkeit, die notwendige
Parameterkombination fur jeden Punkt auf der entstehenden Oberflache angezeigt zu bekommen
(Wissensdatenbank). In Vorbereitung auf die Implementierung der entwickelten KI/ML-Modelle in die
IT-Infrastruktur der Anwendungspartner (Au, LL) wurde das KI-Betriebskonzept im weiteren
Projektverlauf Gberarbeitet. Essenziell war dabei der Wandel von einer merkmalsbasierten hin zu einer
entscheidungsbasierten Sensorfusion, wie bereits beschrieben. Kennzeichnend fir den neuen Ansatz
war, dass die jeweiligen Sensoroutputs getrennt voneinander verarbeitet und ebenso
sensorspezifische Qualitatspradiktionen herbeigefiihrt werden. Dies hat den Vorteil, dass die

Prognosen der Kl nachvollziehbarer bleiben und der Einfluss sich verschlechternde Ergebnisse
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einzelner Modelle auf die Gesamtpradiktion beschrankt wird. Zudem erleichterte dieser Schritt die
Einbindung der multimodalen Daten aus dem Schweillprozess in automatische
Datenverarbeitungspipelines in der parallel von den Projektpartnern entwickelte Cloud-Lésung. Das
final eingebundene Kl-Konzept ist nachfolgend dargestellt und setzt auf eine Kombination aus
Machine Learning und Deep Learning (siehe Abbildung 8). Die Daten aus der LT werden dabei durch
einen einfachen CNN-Classifier verarbeitet. Da sich gezeigt hat, dass aus den LT-Daten nur schlechte
Regressionsergebnisse (R2 = 0,6) erzeugt werden konnen, erfolgt im finalen KI-Konzept mittels der
LT-Daten nur eine binare Klassifikation (OK, NOK). Die Zeitreihendaten aus dem LWM und OCT
wurden jeweils mit ,tsfresh® verarbeitet. Da in diesem Zug mehrere tausend Merkmale extrahiert
werden, wurden nur die wichtigsten Merkmale mit der Transinformationskalkulation zwischen Merkmal
und ZielgroRe (Schweillnahtqualitat OK/ NOK bzw. Zugkraft) identifiziert. Erganzend wurden
aussagekraftige neue Merkmale durch Feature-Engineering aus den OCT-Daten gewonnen. Dies war
maoglich, weil mittels Einschweilltiefenbestimmung direkte geometrische Rickschlisse auf die
erzeugte Verbindung der beiden Bleche moglich werden. Unter Einbezug statistischer Merkmale
konnten neue Informationen wie die Nahtquerschnittsflache, die Anzahl der Messpunkte im Unterblech
oder die mittlere Schweildtiefe bestimmt und zur weiteren Verarbeitung herangezogen werden.
Daraufhin konnten mit den Regressoren/ Klassifikatoren Pradiktionen der Schweil3nahtqualitat erzeugt
werden. Die Ergebnisse der einzelnen Pradiktionspfade wurden anschlieend zusammengefihrt. Das
Ergebnis wurde als ,Ist-Qualitat” des Prozesses verwendet und stellte damit den Ausgangspunkt fur
eine Analyse zur Sollqualitat (Erwartungswert aus Wissensdatenbank/ Quality-Map) dar.
CHNN
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Abbildung 8: Verarbeitungsschema der Kl-Infrastruktur, Eigene Darstellung

Da der untersuchte Schweil3prozess auch fur konstante Parametersettings einer gewissen Streubreite
unterlag (s = + 250 N), wurde diese in der Schwellwertdefinition fir die Parameteranpassung
bertcksichtigt. Der Schwellwert wurde auf die doppelte Standardabweichung festgesetzt. Sobald die
Abweichung zur Soll-Qualitat 500 N Uberschritt, wurde ein neuer Parametersatz flir das Erreichen
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einer definierten Zielqualitdt generiert. Hierbei ist zu berlcksichtigen, dass aufgrund der hohen
Prozessgeschwindigkeit (0,8 Sekunden pro Schweil3naht) keine Anpassung innerhalb einer
Schweilinaht stattfinden konnte. Latenz und Inferenzzeiten lielen nur Aussagen fir nachfolgende
Nahte zu. Der Prozess der Parameteroptimierung ist in Abbildung 9 abgebildet.

Storung

Prozess- In-Situ 0
durchfahrun [Sensor- Pradiktion Qist
e daten (ML-/ KI-

Modelle)

Micro-
controller

Vorprognose -
ergebnis
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meter|  (XGBoost)

Opt. Parameter-
Params | optimierung Qj
Ziel-
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X (1 ziel- - Initial, /"]
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Initial
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[ Nantie1 |
Naht i+1

Abbildung 9: Zusammenspiel der KI-Modelle im Rahmen der Parameteroptimierung angepasste Darstellung in Anlehnung
an (Weisbrod und Metternich 2024)

Das Vorgehen geht davon aus, dass Bedienpersonal fir eine ,Naht i eine Parameterinitialisierung
basierend auf Erfahrung vornimmt. Die Initialparameter (Initial Params) werden als Eingang fir eine
entsprechende Vorprognose (XGBoost Modell) genutzt, welche auf historischen Daten trainiert wurde
und eine erste Abschatzung der erwarteten Schwei3nahtqualitat durchfihrt. Fallt die Prognose negativ
aus, sind die Parameter grundsatzlich nicht geeignet und es mussen neue Prozessparameter
eingestellt werden — entweder automatisiert Uber einen entsprechenden Algorithmus oder unter
Einbezug der beschriebenen Benutzeroberflache. So wird ein schlechter Prozess direkt vermieden.
Fallt die Prognose positiv aus, sind die Parameter geeignet und der Prozess kann eingeleitet werden.
Innerhalb der Prozessdurchfihrung werden Prozessdaten mittels multimodaler Sensorik erfasst.
Diese geben, wie in Voruntersuchungen nachgewiesen werden konnte, Aufschluss uber die Ist-
Qualitat (Q;5;) des Prozesses. Treten innerhalb des Schweillprozesses Fehler auf, spiegelt sich dies
in den Daten (siehe Abbildung 10) und die Qualitatsprognose verschlechtert sich. Die Verrechnung
zwischen Q;; und Q,,; (Ergebnis der Vorprognose) wird als Qualitatsabweichung betrachtet.
Uberschreitet diese den kritischen Schwellwert, muss ebenfalls eine Parameteranpassung erfolgen.
Verlauft der Prozess ohne Auffalligkeiten, kann zur nachsten Naht ibergegangen werden.

SchweiBnaht 986 - n.i.0. SchweiBnaht 962 -i.0.
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Abbildung 10: Vergleich der Sensordaten zwischen schlechten (links) und guten (rechts) Néhten, Eigene Darstellung

Damit konnte im Rahmen einer finalen Implementierung der Kli-Infrastruktur bei LL gezeigt werden,
dass durch die prozessparallele Aufnahme von relevanten Prozess- und Sensordaten ein direkter
Ruckschluss auf die Qualitat und etwaige Prozessoptimierungen maoglich ist. In Abbildung 11 ist das
Interface der Pradiktions- und Optimierungspipeline aus der Entwicklungsumgebung ,PyCharm®
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dargestellt. Zu erkennen ist, dass in Versuch #736 eine Abweichung zwischen vorausgesagter Ist-
Qualitat (ML-Regression) und Soll-Qualitat vorliegt, die den kritischen Schwellwert Uberschreitet.
Damit wird die Schweil3naht als ,NOK* klassifiziert. Zur ldentifikation neuer Parameter erfolgt eine
Benutzerabfrage. Diese stellt sicher, dass die zur vorliegenden Materialpaarung und zu erreichenden
Zielqualitat erforderlichen Parameter ausgegeben werden kdénnen.

L P eter ein ellt w n:
Hinweis: Im Versuch 736 wurde mit einer Defokussierung von
-Imm, Omm Spaltmal und 5800 W geschweil3t.

Abbildung 11: Auszug aus der KI-generierten Empfehlung zur Prozessoptimierung, Eigene Darstellung

Erganzend konnte durch den Einsatz der entwickelten Mensch-KI-Schnittstelle zur
Prozessparametrisierung gezeigt werden, dass diese in der Lage ist, die bestehende
Wissensdokumentation in Form einer Excel-Tabelle zu substituieren. Bei Audi fand weiterhin eine
Prinziptauglichkeitsprifung der entwickelten Kl-Infrastruktur statt. In diesem Rahmen wurden die
entwickelten Losungen von den unternehmensinternen Ki-Fachabteilungen qualitativ evaluiert. Das
Ergebnis legt den Schluss nahe, dass im Anschluss an die Projektfertigstellung interne Entwicklungen
an die Ergebnisse anknlpfen werden.

Insbesondere in Anbetracht der Ubertragbarkeit der Projektergebnisse auf weitere Prozesse und
Unternehmen wurde parallel zur Evaluation der Ergebnisse hinsichtlich der Anwendbarkeit in der
Industrie ein Ansatz entwickelt, der als Grundlage fir eine agnostisches Vorgehensmodell dienen wird
(siehe Abbildung 12). Dieser abstrahiert die gesammelten Erkenntnisse und kann durch den expliziten
Einbezug des Bedienpersonals insbesondere als kognitives Assistenzsystem verstanden werden,
welches in hochkomplexen, hochfrequenten oder fur das Personal neuartigen Situationen zum Einsatz
kommt. Auf diese Weise soll die Produktivitdt gesteigert und der Prozessqualifizierungsprozess
beschleunigt werden. Wie bereits in der Beantragung von Kl-ProLaser vorgedacht halt das Konzept
derzeit Einzug in ein weiteres Projektvorhaben. Im Rahmen der BMBF-Bekanntmachung ,,Photonik fiir
die digitalisierte und automatisierte Produktion® (Bundesministerium fur Bildung und Forschung 2024)
wurde eine Projektskizze mit dem Titel ,Datengetriebene, echtzeitnahe Fehlerdetektion und Behebung
fur die effiziente Qualifizierung des DED-Prozesses® (kurz: DETEQDED) eingereicht, die eine
Ubertragung und Erweiterung der gesammelten Erkenntnisse in den Bereich des laserbasierten
Drahtauftragsschweiens anstrebt. Insbesondere relevante Limitationen, wie die Ubertragbarkeit der
trainierten Modelle oder die eingeschrankte Beeinflussbarkeit des Prozesses in KI-ProLaser dienen
als Ausgangsbasis.
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Abbildung 12: Ansatz fiir ein agnostisches Vorgehensmodell zur prozessparallelen, praskriptiven Qualitdtssicherung vgl.
(Weisbrod und Metternich 2025 (in print))

Bekannt gewordener Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen

Wahrend der Projektarbeit sind auch von anderen Wissenschaftler:iinnen Bemuihungen verfolgt
worden, den Prozess des Laserstrahlschweiliens Kl-gestitzt zu optimieren. Die Ergebnisse
beschranken sich jedoch zumeist auf einzelne Bestandteile des Prozesses.

Grundsatzlich werden KI-Modelle genutzt, um Prognosen hinsichtlich spezifischer
Schweildnahtcharakteristiken durchzufuhren (Chatterjee et al. 2022).

Einige Quellen verweisen auf die Schweil3nahtporositat als eines der wichtigsten Merkmale mit
Einfluss auf die SchweilRnahtqualitat. Ma et al. sowie Zhang et al. nutzen, analog zum Projekt
Kl-ProLaser die Einschweiltiefenmessung als Werkzeug, um Fehler zu detektieren. Aufgrund
der Spezifizierung auf die Detektion von Porositat, nutzen sie jedoch abweichende
Sensorpakete. Darunter Hochgeschwindigkeitskameras und Roéntgentechnologie. Weiterhin
verwiesen Sie auf die Vorteile der koharenten Lichtinterferometrie, welche eng mit der
innerhalb von Kl-ProLaser verwendeten OCT Technologie verwandt ist (Zhang et al. 2024, Ma
et al. 2022). Auch Rivera et al. nutzen ein multimodales Sensorikpaket, bestehend aus einer
Hochgeschwindigkeitskamera und Roéntgentechnologie, um Prozessdaten aufzunehmen.
Analog zu Kl-ProLaser schnitten die auf den gesammelten Daten trainierten Machine Learning
Modelle besser ab als Deep Learning Ansatze (Rivera et al. 2023).

In einigen Review-Artikeln wird ein breiter Uberblick Gber die laufenden Bemiihungen Kl in den
Laserschweildprozess einzubinden gegeben. Wu et al. stellen die steigenden Bemuhungen der
Industrie heraus, um die wenig robusten Prozesse des Laserschweildens zu optimieren.
Aufgezeigt wird zudem die OCT als vielversprechende, aber noch unzureichend erschlossene
Méoglichkeit des Prozessmonitorings. Zudem deuten andere Beitréage darauf hin, dass zuklnftig
insbesondere kombinierte Ansatze, bestehend aus verschiedenen Modellen (wie im Projekt
Kl-ProLaser), bedeutsam sein werden (Di Wu et al. 2022).

Auch innovative Ansatze zur Zeitreihenprognose beim Laserschweil’en wurden entwickelt und
zur Vorhersage geometrischer Merkmale der Dampfkapillare herangezogen (Liu und Bao
2025). Dies stitzt die Fokussierung innerhalb von Kl-ProLaser auf die Auswertung der im
Zusammenhang mit der Dampfkapillare aufgenommenen Daten.

Beispielhaft sei an dieser Stelle zusatzlich ein Beitrag aufgefiihrt, der eine Verbesserung der
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Fehlerdetektion basierend auf Deep Learning und umfassender Datenaugmentierung erzielen
konnte. Die Autoren untersuchten in erster Linie die Anwendbarkeit von Kl-Algorithmen in hoch
standardisierten Fertigungsprozessen am Beispiel des Laserschwei’ens. Maligeblich
Erkenntnis war die Sinnhaftigkeit einer Datenaugmentierung, um ausreichend Trainingsdaten
fur performantere, aber komplexere Modelle zu erhalten (Antony et al. 2021).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass trotz verschiedener Arbeiten hinsichtlich unterschiedlicher
Gesichtspunkte der betrachteten Problemstellung wahrend der Projektdauer kein abschlieRendes
Ergebnis von anderer Seite erzielt werden konnte. Es zeigt sich vielmehr, dass Kl im Bereich des
Laserschweiliens eine vielversprechende Technologie darstellt, die es Unternehmen erméglichen
kann erhebliche Vorteile im Rahmen der Prozessdurchfiihrung zu erzielen (Huang et al. 2024). Hierzu
lieferte das Projekt KI-ProLaser mit dem multimodalen Ansatz und dem abgeleiteten, holistischen und
Ubertragbaren Gesamtkonzept einen wichtigen Beitrag zur bestehenden Forschungslandschaft und
konnte gezielt bestehende Licken adressieren und zu deren SchlieBung beitragen.

Fortschreibung des Verwertungsplans
Zusammenfassend lassen sich die in den jeweiligen Arbeitspaketen geleisteten Bemihungen als
Erfolg beurteilen und finden Einzug in die Fortschreibung des Verwertungsplans. Dies geschieht in
verschiedener Hinsicht. In der Teilvorhabensbeschreibung wurde folgendes festgehalten:
» Zusammenfassende Verdffentlichung:
Die wissenschaftlichen und technischen Ergebnisse im Projekt werden zusammenfassend in
einschlagigen Zeitschriften/ Konferenzen veroffentlicht.

o Diesem Bestandteil des Verwertungsplans wurde bereits wahrend der Projektierung in
umfanglichem Malle begegnet. Es wurden drei wissenschaftliche Publikationen auf
Fachkonferenzen erstellt sowie ein Buchbeitrag verfasst, der in Zusammenhang mit
dem Thema steht. Detaillierte Einblicke in die verdffentlichten Inhalte sind im Abschnitt
.Erfolgte oder geplanten Verodffentlichungen des Ergebnisses” zusammengefasst.

> Integration in das Forschungs- und Beratungsportfolio:

Zur Verstetigung der Ergebnisse entwickelt das PTW eine Strategie zur weiteren Nutzung
hinsichtlich Serviceleistungen und Workshops fur Unternehmen aus dem Maschinenbau. Dies
kann zum einen in Industriearbeitskreisen geschehen. Zum anderen werden die Ergebnisse
fur das Angebot von Industrieprojekten genutzt. Daneben werden die Ergebnisse fiir die zur
Akquise zukunftiger Forschungsprojekte im Rahmen der Strategie ,Klnstliche Intelligenz® der
Bundesregierung verwertet. Die langfristige Partnerschaft mit den Konsortialpartnern soll in
diesen Projekten vertieft werden.

o Zu diesem Ziel des Verwertungsplans wurde durch die Einbindung der Ergebnisse in
verschiedene Vortrage beigetragen:

» Netzwerkveranstaltung der Kurzpulslasertechnologie im Februar 2023 in
Minchen

= Vortrage bei Unternehmertreffen des Mittelstand-Digital Zentrums Darmstadt
uber den gesamten Projektzeitraum

» Prasentation der Ergebnisse im Arbeitskreis ,Digital Machining“ des PTWs

o Des Weiteren wurde Ende 2024 eine Projektskizze fur die BMBF-Ausschreibung

,Photonik fur die digitalisierte und automatisierte Fertigung“ eingereicht.
= Das geplante Vorhaben baut auf die Ergebnisse aus Kl-ProLaser auf und
Ubertragt die gesammelten Erkenntnisse auf den Bereich des laserbasierten
Drahtauftragsschweiliens.
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= Ziel des geplanten Vorhabens ist die datengetriebene, echtzeitnahe
Fehlerdetektion und -behebung flur die effiziente Qualifizierung des DED-
Prozesses
» Einbindung aktueller Erkenntnisse in die Lehre und Vergabe von Abschlussarbeiten im Projekt:
Die gesammelte Expertise im Einsatz von Verfahren der kinstlichen Intelligenz wird Gber
Vorlesungen, Abschlussarbeiten und Gruppenprojekten an Studierende der TU Darmstadt
Ubertragen. Die Ergebnisse des Vorhabens werden hierdurch zur Ausbildung genutzt und in
die Breite der deutschen Industrie Uberfuhrt.
o Wahrend der Projektierung wurden mehrere Abschlussarbeiten betreut, die
themenverwandte Schwerpunkte aufwiesen. Die Titel lauteten:
= _Development of a system for assessing existing data bases for use in Al
applications*:
Untersucht wurde, inwieweit zugrundeliegende Daten bereits im Vorfeld eines
Modelltrainings hinsichtlich der erwarteten Prognoseergebnisse und deren
Eignung in der Anwendung beurteilt werden kdnnen. Dies war insbesondere vor
der Verfugbarkeit ausreichender Projektdaten von Bedeutung.
= Selection of a suitable system for real-time capable data transmission for the
use of Al in a manufacturing environment*:
Untersucht wurde die Eignung verschiedener Moglichkeiten, eine echtzeitfahige
Datenubertragung fur die Kl-gestutzte Fertigung zu ermdglichen. Dies diente
u.a. als Grundlage fir die Auswahl der im Projekt verwendeten
Kommunikationsprotokolle.
= Entwicklung einer Methodik zur gezielten Informationsextraktion aus Daten fiir
den Einsatz Kiinstlicher Intelligenz in der Produktion®:
Untersucht wurde, wie ein strukturiertes Vorgehen zur gezielten
Informationsextraktion aus Produktionsdaten gestaltet werden kann.
Insbesondere vor der Arbeit mit Versuchsdaten konnten so Skripte zur
Datenverarbeitung vorbereitet und im weiteren Verlauf angepasst werden.
= Entwicklung eines Vorgehensmodells fiir die Implementierung eines Digitalen
Zwillings einer Laserbohrmaschine:
Untersucht wurde, ob und inwieweit ein Digitaler Zwilling im Rahmen
laserbasierter Bohrprozesse flr die prozessparallele Ricksteuerung geeignet
ist.
o Hinzu kommt, dass die erarbeiteten Erkenntnisse direkten Einfluss auf eine derzeit in
Arbeit befindliche Dissertation nehmen.

Vor dem beschriebenen Hintergrund wird die Notwendigkeit der Zuwendung deutlich. Um die
technischen und wirtschaftlichen Ziele des Projekts Kl-ProLaser zu erreichen, war eine Forderung des
Projekts aufgrund der damit verbundenen Komplexitat, Innovationshéhe und Risiken unverzichtbar.
Das PTW finanziert sich zu einem grof3en Teil Uber Drittmittel aus Forder- und Industrieprojekten.
Diese Mittel ermdglichen die Bearbeitung von Projekten mit unterschiedlichen Schwerpunkten, was
dem PTW einen umfangreichen Erfahrungsschatz verschafft. Das hochinnovative Thema, das bisher
weder in der Praxis noch in der Wissenschaft umfassend umgesetzt wurde, erforderte
unterschiedlichen Fachkenntnissen und Erfahrungen. Trotz der bestehenden Vorarbeiten aller
Beteiligten blieb das Projektrisiko aufgrund der Komplexitat hoch. Seitens PTW bildete die Entwicklung
einer geeigneten Versuchsmethodik sowie eines abgestimmten Versuchsaufbaus die Grundlage des
gesamten Handelns. Fir eine qualitativ hochwertige Datenbasis mussten die Versuchsaufbauten der
beteiligten Institute und Unternehmen optimal aufeinander abgestimmt sein. Dabei bargen die
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komplexen und umfangreichen Versuchsreihen ein erhebliches Risiko, welches durch die
unterwarteten, weltweiten Krisen verstarkt wurden. Die Datenauswertung, eine Kernkompetenz des
PTWs, wurde durch den Einsatz von Kl-Methoden erheblich erweitert. Methoden der Kl wurden in
dieser Dimension bisher nicht auf Versuchsdaten wie Sensordaten und Bildgebungsverfahren
angewendet. Um die Technologie Kl adaquat umsetzen zu kénnen und auch komplexe Neuronale
Netze zeiteffizient trainieren zu kbnnen wurde in diesem Sinne die Recheninfrastruktur des PTWs (in
Form von Workstations) durch den Erwerb leistungsstarker Grafikkarten erweitert. Ein weiterer
innovativer Aspekt war die Berlcksichtigung der Anforderungen unterschiedlicher Stakeholder, deren
Ergebnisse nachvollziehbar, konsistent und stabil berechnet werden mussten, um Vertrauen in die
generierten Werte zu gewahrleisten. Neben der intensiven Auseinandersetzung mit der Struktur und
den Prozessen der Lasersysteme war es essenziell eine Ubertragbarkeit der Ergebnisse
sicherzustellen, sodass zukunftig auch weitere Unternehmen von den gesammelten Erkenntnissen
profitieren kénnen. Die interdisziplinare Natur der Aufgabenstellung erforderte eine ausreichende
Bearbeitungszeit sowie ein enges Zusammenspiel zahlreicher Partner, um die Komplexitat der
Aufgaben bewaltigen zu konnen.

Wichtige Positionen des zahlenmaBigen Nachweises

Aus dem zahlenmaligen Nachweis und der Belegliste (siehe Anhang) geht hervor, dass es keine
nennenswerten Abweichungen zwischen den Soll- und den Ist-Werten gibt. Alle Positionen stimmen
weitestgehend mit der beantragten und bewilligten Summe Uberein. Die z.T. Uberschrittenen
Kostenpositionen halten sich im Rahmen der regular Gberbuchbaren 20% der Position. Abweichungen
in Position 0846 ,Dienstreisen“ sind mit dem eingeschrankten Reiseverhalten wahrend der
Projektbearbeitung aufgrund der Coronapandemie zu begriinden. Folge war, dass einige Reisen durch
Online-Meetings substituiert werden mussten. Abweichungen in den Positionen 0812 ,Beschaftigte
E12-E15% und 0822 ,Beschaftigungsentgelte” sind auf die zusatzlichen Leistungen in der
kostenneutralen  Verlangerung  zuruckzufihren. Dennoch  wurde die Summe des
Gesamtfinanzierungsplans eingehalten.

Erfolgte oder geplanten Veroffentlichungen des Ergebnisses:
Intelligent Human Systems Integration (IHSI 2022): Integrating People and Intelligent Systems:

o Titel: Data-based quality analysis in machining production: A case study on sequencing time
series for classification

e Autoren: Amina Ziegenbein, Joachim Metternich

e DOI: 10.54941/ahfe1001021

o Betrachtete Forschungsfrage: "Welchen Einfluss haben verschiedene Sequenzierungs-
entscheidungen auf die zeitreihenbasierte Klassifizierung von Maschinensignaldaten in einem
Fertigungsprozess?"

e Kernerkenntnisse:

o Der erklarende Wert eines Datensatzes kann durch univariate Featurewichtigkeitstests
gemessen werden.

o Die Strategie zur Sequenzierung von Zeitreihen (hinsichtlich Komplexitat) hat Einfluss
auf die Modellperformanz.

o Die Sequenzierungsstrategie beeinflusst den  Nutzwert, da  geringere
Datenvorverarbeitungszeiten fir Echtzeitanwendungen von Interesse sind. Hier sorgt
die erfasste Datenmenge fur Einschrankungen der Modellperformanz in Abhangigkeit
der Modellkomplexitat.

o Mittels des vorgestellten Ansatzes kann bereits zu einem friihen Stadium der Arbeit mit
Daten eine Bewertung der Inputdaten vorgenommen werden.

CIRP Conference on Intelligent Computation in Manufacturing Engineering (ICME 2023):
o Titel: Application of a concept for ML-driven closed-loop quality control in laser beam welding
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http://doi.org/10.54941/ahfe1001021

Autoren: Nik Weisbrod, Joachim Metternich

DOI: https://doi.org/10.1016/j.procir.2024.08.301

Betrachtete Forschungsfrage: ,Wie kann eine prozessparallele Qualitdtspradiktion im
Laserschweiliprozess unter Einbezug von Kl erfolgen, um mehrere Sensorquellen einzubinden
und eine Parameteroptimierung vorzunehmen?“

Kernerkenntnisse:

o Etablierte Methoden zur Qualitadtsbewertung von Laserschweil3ndhten sind zumeist
nachlagert, aufwandig oder destruktiv.

o Durch Einbezug multimodale Daten kann der SchweilRprozess aus verschiedenen
sensorischen Blickwinkeln Uberwacht werden.

o Durch geeignete Methoden der Sensorfusion (MMAE, Decision Level Fusion) kénnen
die Daten aus den einzelnen Sensoren Uberlagert werden.

o Methoden der Kl und des ML sind in der Lage, basierend auf den gesammelten Daten
prozessparallele Qualitatsprognosen durchzufihren.

o Durch die Verbindung der Prozessparameterdaten mit den Sensordaten kann ein
Konzept zur prozessparallelen Qualitatssteuerung eingesetzt werden, welches unter
Zuhilfenahme von Optimierungsalgorithmen (Genetischer Algorithmus)
Prozessparameteranpassungen vorschlagen kann.

CIRP Conference on Intelligent Computation in Manufacturing Engineering (ICME 2024):

Titel: Decision support in manufacturing processes using ML-driven knowledge repositories for
process parameter initiation

Autoren: Nik Weisbrod, Joachim Metternich

DOI: Publikation ausstehend (vrsl. 2025)

Betrachtete Forschungsfrage: ,Wie kann KI/ ML genutzt werden, um Prozesswissen zu
reprasentieren und es in Form einer interaktiven Wissensdatenbank dem Bedienpersonal fur
die Entscheidungsunterstiitzung bereitzustellen?”

Kernerkenntnisse:

o Etablierte Methoden zur Prozessparametrisierung wie die statistische
Versuchsplanung sind oft nicht in der Lage komplexe Zusammenhange abzubilden.

o Durch die steigende Datenverfigbarkeit in der Produktion gewinnen
Datenanalyseverfahren zunehmend an Bedeutung — insbesondere die praskriptive
Datenanalyse birgt enormes unerschlossenes Potenzial.

o Bestehende Ansatze der ,Predictive Quality® optimieren laufende Prozesse,
vernachlassigen jedoch, dass stabile Produktionsprozesse nur selten intensiv
nachgeregelt werden mussen — physikalisch-analytische Verfahren sind hier bereits

etabliert.
o Durch die Etablierung einer interaktiven Mensch-KI-Schnittstelle kann die
Prozessparameterinitialisierung das Bedienpersonal in der Auswahl

vielversprechender Prozessparameter unterstiitzen.

o Der Einbezug des Bedienpersonals in ein System zur ML-basierten
Prozessparametrisierung erhoht die Akzeptanz der Kl in der eher konservativen
Produktionslandschaft.

o Die Kompression von Prozesswissen in ein ML-Modell ermdglicht insbesondere in der
Anlernphase von Bedienpersonal eine steilere Lernkurve und senkt die Abhangigkeit
von menschlicher Weitergabe von Wissen und Erfahrung.

Buchbeitrag Arbeitswelt und Kl 2030: Herausforderungen und Strategien fur die Arbeit von

morgen:

Titel: Kl in der industriellen Qualitatssicherung: Potenziale der praskriptiven Qualitatssicherung
in der Fertigung

Autoren: Nik Weisbrod, Daeyeop Na, Joachim Metternich

DOI: Publikation ausstehend (vrsl. 2025)
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o Betrachtete Forschungsfrage: ,Wie wird sich die industrielle Qualitatssicherung in den
kommenden Jahren entwickeln?*
o Kernerkenntnisse:

o Der Status quo der industriellen Qualitatssicherung basiert vielerorts auf
Eingangskontrolle und nachgelagerter Qualitatsinspektion — prozessparallele
Qualitatssicherung ist zwar schon langer Forschungsgegenstand, jedoch noch nicht
flachendeckend im Einsatz.

o Die fortschreitende Reife datenbasierter Systeme wird in den kommenden Jahren dazu
fuhren, dass Kl/ ML-gestutzte Systeme in der Qualitatssicherung zunehmend autonom
agieren werden.

o Insbesondere die praskriptive Datenanalyse wird in Zukunft eine wesentliche Rolle
spielen, da sie verglichen mit bestehenden Ansatzen der pradiktiven Datenanalyse
auch die unmittelbare Prozessbeeinflussung und MalRnahmenergreifung einbezieht.

o Um praskriptive Systeme in Einsatz zu bringen ist eine Vielzahl an Hirden zu nehmen.

o Die weiteren Entwicklungen im Forschungsfeld der KI/ML- getriebenen
Qualitatssicherung mussen durch methodische Vorgehendmodelle unter Einbezug
etablierter Methoden, wie z.B. Fehlermoglichkeits- und Einflussanalysen erfolgen und
bedeutsame Trends (z.B. Large Language Models) bertcksichtigen.

o So koénnen schnelle Erfolge durch die Mensch-KI-Kollaboration erzielt werden und
autonome Systeme insbesondere dort zum Einsatz kommen, wo die Komplexitat oder
Reaktionsgeschwindigkeit menschliches Handeln unmaglich macht.

o Essenziell ist die sukzessive Verschlankung von Fertigungsprozessen, deren
Digitalisierung, der Einbezug der Domanenexperten und des Bedienpersonals sowie
die Pilotierung vielversprechender Ansatze.

Zusammenfassende Ergebnisdarstellung bezogen auf die relevante Zielsetzung

Abschlieend erfolgt ein Abgleich der im Vorfeld des Projektes formulierten Ziele und den tatsachlich
erreichten Ergebnissen. Dabei wird direkter Bezug auf Tabelle 1 genommen und die Ziele den
Ergebnissen tabellarisch gegenlbergestellt. Aus der Darstellung geht hervor, dass die gesetzten Ziele
als erflllt betrachtet werden koénnen.

Tabelle 2: AbschlieBender Zielabgleich

ID Anforderungen zur Zielerreichung Erzieltes Ergebnis
1 e Gesamtoptiksystem gilt als funktionsfahig, Die in das Gesamtoptiksystem
wenn mittels integrierter Sensorik integrierte Sensorik liefert mulimodale
Topographiedaten erstellt werden. Prozessdaten zur weiteren
e Das Gesamtoptiksystem gilt als elementare  Verarbeitung:
Basis zur Datensammlung, -analyse sowie e Topographiedaten (LT)
zur Durchflihrung von realitatsnahen Tests. e Zeitreihendaten (LWM)
o Zeitreihendaten (OCT)
2 e Fusion, Verarbeitung und Uberfiihrung von e Sensorfusion auf
Daten in die virtuelle Welt, gelten als Entscheidungslevel und
funktionsfahig, wenn Daten Uber die loT- Einbettung in Gbergeordnete
Plattform verarbeitet werden kénnen. IT-KI-Infrastruktur wird Gber
e Die Adaption des Systems soll Uber die loT Amazon AWS gehostet und
Plattform mdéglich sein. Deren Nutzen liegt Uber entsprechende
in der Zusammenfuhrung der einzelnen Schnittstellen zum realen
Komponenten und Daten im System. Prozess mit Daten gespeist.

e Alle Ergebnisse sind Uber die
AWS abrufbar. User-Interface
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Die Funktionsfahigkeit wird dadurch
beschrieben, dass die fir die vorliegende
Datenbasis geeigneten Algorithmen
ausgewahlt sowie die Vorgehensweisen zur
Datenvorbereitung und Modellbildung
erarbeitet sind. Erst durch die finale
Auswahl der ML-Methoden, kann der
Gesamtnutzen flr das Projekt erzielt
werden.

Das Teilziel gilt als erfillt, wenn das
Domanenwissen durch explorative
Datenanalysen angereichert und in einer
Wissensdatenbank zusammengefasst ist.
Durch die explorative Datenanalyse
aufgedeckte Prozesserkenntnisse mussen
durch Domanenwissen verifiziert werden.
Die Wissensdatenbank bildet das
Bindeglied zwischen Datenanalyse und
Interpretation.

Als funktionsfahig gilt das selbst-
konfigurierende System, wenn im Prozess
auf verarbeitete/analysierte Signale
reagiert, Eingriffe durch den Anwender
reduziert werden.

ermdglicht direkte
Prozessbeeinflussung durch
Bedienpersonal.

Fur die mulimodale
Datenlandschaft wurde ein
Gesamtkonzept bestehend aus
verschiedenen Algorithmen
erstellt, die in gegenseitiger
Wechselwirkung in der Lage
sind, eine Qualitatsprognose
und -klassifikation
durchzufiihren sowie
Anhaltspunkte zur
Prozessoptimierung zu geben.
Dazu zahlen:

o XGBoost Regressoren
und -Klassifikatoren
CNN-Klassifier
yolo_v5
Random Forest
Regressoren und -
Klassifikatoren

Durch Methoden der Kl und
des ML wurde die
Reprasentation von
Prozesswissen ermoglicht.
Eine interaktive Mensch-KI-
Schnittstelle dient als
Wissensdatenbank und
ermadglicht es selbst
ungelerntem Bedienpersonal
die Systemkonfiguration
vorzunehmen.

Das zugrundeliegende Modell
kann kontinuierlich mit neuen
Daten angereichert werden,
um die Wissensdatenbank zu
erweitern.

Durch die prozessparallele
Auswertung der
aufgenommenen Daten wird
eine nachgelagerte
Qualitatsprifung obsolet. Somit
wird die Reaktionszeit nach
etwaig auftretenden Fehlern
deutlich reduziert werden.
Durch die intelligente
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Prozessparametrisierung vor
Prozessstart wird die
Notwendigkeit von
Prozesseingriffen weiterhin
reduziert, was wiederrum die
Prozessstabilitat beglinstigt.

6 e Das Monitoring gilt als funktionsfahig, wenn e Das entwickelte Gesamtsystem
ein System zur Darstellung relevanter liefert eine Darstellung
Parameter des photonischen Systems und relevanter Parameter des
dessen Bewertung auf Basis von photonischen Systems und
Grenzwertbetrachtungen vorliegt. dessen Bewertung auf Basis

o Daten werden dezentral bereitgestellt die der im Hintergrund autonom

Analyseergebnisse dem Anwender ablaufenden Datenauswertung.
bereitgestellt, um ad-hoc und e Erforderliche Daten werden
ortsunabhangig Entscheidungen treffen zu dezentral bereitgestellt und die
kénnen. Analyseergebnisse dem

Anwender Uber ein User-
Interface zuganglich gemacht,
um ad-hoc und ortsunabhangig
Entscheidungen treffen zu
konnen.
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