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1. Einleitung 

Die metallverarbeitende Industrie bzw. die Branchen Werkzeugbau, Automobilbau, Luft- 

und Raumfahrttechnik und der allg. Maschinenbau erwirtschafteten im Jahr 2019 rund 40 

% der Bruttowertschöpfung des produzierenden Gewerbes sowie 24 % der gesamten 

Bruttowertschöpfung in Deutschland. Eine wichtige Technologie zur Herstellung von 

Erzeugnissen innerhalb der genannten Branchen ist die Zerspanung. Ein Kostentreiber 

der spanenden Fertigung ist der verfahrensbedingte Werkzeugverschleiß. Vor dem 

Hintergrund des Nachfragewachstums für Zerspanwerkzeuge und steigenden 

Rohstoffpreisen zur Hartmetallherstellung, stellt verschleißbedingte Verschwendung eine 

wachsende Herausforderung für KMU dar, siehe Abbildung 1. 

 

Abbildung 1: Abbildung 1: Kobaltpreis und –nachfrage (links), Wachstum des 

Zerspanwerkzeugmarktes (rechts) und Verschwendung durch  

Werkzeugverschleiß (unten) 

Überhöhter Verschleiß an Zerspanwerkzeugen kann zu Qualitätseinbußen am Produkt 

führen, woraus aufwändige Nacharbeiten oder Bauteilausschuss resultieren. Aus diesem 

Grund werden in der laufenden Produktion regelmäßige Verschleißmessungen und 

frühzeitige Werkzeugwechsel durchgeführt. Diese Maßnahmen erfordern jedoch eine 

Unterbrechung des laufenden Fertigungsprozesses sowie die manuelle und 

fehleranfällige Messung durch den Bediener. Auch die Entscheidung über den weiteren 

Einsatz oder den Wechsel eines verschlissenen Werkzeugs obliegt dem verantwortlichen 
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Mitarbeiter. Die Folge sind der Verlust von produktiver Fertigungszeit, verfrühte oder 

verspätete Werkzeugwechsel und folglich erhöhte Verschwendung. 

Darüber hinaus findet keine Korrelation der Verschleißinformationen mit weiteren 

Fertigungsdaten sowie ein damit verbundener langfristiger Wissensaufbau mit dem Ziel 

der optimierten Ausnutzung von Zerspanwerkzeugen statt. Beide Faktoren, die 

Optimierung des Messvorgangs und die wissensbasierte Einsatzoptimierung, bergen 

jedoch enorme Einsparpotenziale für fertigende KMU. 

 

Abbildung 2: Manuelle Verschleißmessung und –bewertung im industriellen Umfeld 

Problemstellung: Werkzeugverschleiß bewirkt in erster Linie einen kontinuierlichen 

Anstieg der Prozesskräfte und Temperaturen, welche auf das zu fertigende Werkstück 

wirken. Hieraus können Maß-, Form- und Lageabweichungen, erhöhte 

Oberflächenrauheiten und Randzonenschädigungen resultieren. Zur Vermeidung 

derartiger Qualitätsprobleme findet eine regelmäßige Beurteilung des Verschleißes mit 

dem Ziel eines rechtzeitigen Werkzeugwechsels statt, siehe Abbildung 2, was jedoch 

mit folgenden Defiziten verbunden ist: 

▪ Aufwändige Messprozeduren: Die maschinenintegrierte oder gar 

hauptzeitparallele Messung von Werkzeugverschleiß ist bis heute nicht 

industrieller Stand der Technik. Zur Verschleißmessung ist heutzutage in der 

Regel eine Unterbrechung des Fertigungsprozesses und die Entnahme des 

Werkzeugs aus der Werkzeugmaschine erforderlich. Hierdurch erhöhen sich 

Fertigungszeit und Produktkosten. Darüber hinaus handelt es sich bei den 

eingesetzten Messmitteln meist um kapitalintensive Messgeräte. Die begrenzte 

Durchführbarkeit der intermittierenden Messung erschwert zudem die 
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Identifikation optimaler Werkzeugwechselpunkte und damit die optimale 

Werkzeugausnutzung. 

 

▪ Subjektive Bewertung durch den Menschen: Im Zuge der manuellen Messung des 

Werkzeugverschleißes mit Hilfe optischer Messgeräte findet eine händische 

Anzeichnung und Vermessung der Verschleißflächen durch den verantwortlichen 

Mitarbeiter auf den erstellten Bilddaten statt. Hierbei können subjektive 

Fehleinschätzungen des Verschleißzustands auftreten. Infolgedessen werden 

Werk-zeuge oftmals zu früh ausgetauscht, was zu erhöhtem Werkzeugverbrauch 

und –kosten führt, oder zu spät, woraus meist Qualitätsprobleme resultieren. Die 

subjektive, nicht standardisierte Beurteilung durch verschiedene Bediener führt zur 

inkonsistenten Bewertung von Verschleißzuständen und schränkt den Aufbau 

eines homogenen, nutzbaren Datenschatzes ein. 

 

▪ Fehlender Wissensaufbau und -erhalt: Die im Zuge der Verschleißmessungen 

ermittelten Daten werden heutzutage nahezu keiner weiteren Auswertung 

zugeführt, um diese beispielsweise mit parallel ermittelten Prozess- oder 

Qualitätsdaten zu korrelieren. Ein nachhaltiger Wissensaufbau und -erhalt mit dem 

Ziel einer wissensbasierten Optimierung der Werkzeugausnutzung findet nicht 

statt.  

 

Zielsetzung und Vorgehensweise 

Das Ziel des Vorgängerprojektes »CAMWear« (IGF-Vorhaben Nr. 20270 N, Laufzeit 

2019-2021) war daher: 

„Die Steigerung der Produktivität in der 5-Achs-Fräsbearbeitung durch 

Berücksichtigung des Werkzeugverschleißes bei der CAM-Planung auf Basis eines 

selbstlernen-den Algorithmus“ 

 

Konkret werden Simulationsdaten und experimentell erhobene Verschleißdaten genutzt, 

um mit Machine Learning Regressionsverfahren ein Verschleißratenmodell für einen 

oberflächenerzeugenden Schlichtfräsprozess zu generieren. Als Verschleißkenngröße 

wird das in der Industrie gängige Maß der Verschleißmarkenbreite, VB, genutzt. Das 



Seite 6 des Zwischenberichts zu IGF-Vorhaben 21660 N 

   

 

empirische Verschleißratenmodell wird in ein CAM-System integriert, um die geschätzte 

Verschleißentwicklung zu visualisieren, siehe Abbildung 3. 

 

Abbildung 3: Entwicklungen im Projekt »CAMWear«: Bauteil und Werkzeugpfad in CAM 

(oben links), ortsaufgelöste Kolorierung des Werkzeugverschleißes im Eingriff in CAM 

(oben rechts), Verschleißzustand des Werkzeugs entlang der Schneide (unten) 

Die Ermittlung von experimentellen Verschleißdaten mit dem aktuellen Stand der Technik 

aufwändig, subjektiv und nicht nachhaltig. Daher stellt diese Vorgehensweise zur 

Generierung von Verschleißdaten eine hohe Hürde für die Verwendung der 

technologischen Optimierung aus »CAMWear« für KMU dar.  

 

Abbildung 4: Schematische Darstellung der Inhalte des laufenden Projekts 

»CAMWear« sowie der automatisierten Verschleißmessung und –analyse im 

geplanten Vorhaben »CAMWear 2.0«. 
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Durch eine vollautomatisierte, maschinenintegrierte Verschleißmessung auf KI-Basis, 

wie sie in »CAMWear 2.0« geplant ist, siehe Abbildung 4, können im laufenden Betrieb 

Verschleißdaten erfasst, gespeichert und zur Modellbildung zwecks Prozessoptimierung 

in KMU eingesetzt werden. 

 

Im Rahmen des Vorhabens sollen damit die in »CAMWear« erarbeiteten Konzepte zur 

KI-gestützten Verschleißsimulation für Unternehmen nutzbar gemacht werden. Hierzu 

müssen KMU in die Lage versetzt werden, das Zusammenstellen und Organisieren von 

Trainingsdaten sowie das Anlernen von KI-Modellen auch ohne wissenschaftlich-

mathematischen Hintergrund und während des laufenden Fertigungsbetriebs leisten zu 

können. Weiterhin müssen die Ergebnisse einer Verschleißbewertung den Mitarbeitern 

auf geeignete Weise bereitgestellt werden. Die Forschungsfrage lautet daher: 

 

„Wie lässt sich »CAMWear« ohne einen erheblichen Mehraufwand und ohne 

Hintergrundkenntnisse zu Machine-Learning-Verfahren in KMU einführen und 

produktiv einsetzen?“ 

 

Das Forschungsziel des Vorhabens lautet damit: 

„Das Ziel des Projekts »CAMWear 2.0« ist die Entwicklung einer 

vorwettbewerblichen KI-basierten Entscheidungsunterstützungs-Systematik für 

KMU mit spanender Fertigung. Diese ermöglicht den Einsatz wissensbasierter 

Optimierung von Zerspanwerkzeugen und kann die Wirtschaftlichkeit der 

spanenden Fertigung in KMU nachhaltig steigern und zur Ressourcenschonung 

beitragen.“ 
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2. Durchgeführte Arbeiten  

Für jedes (Sub-)Arbeitspaket wird im Folgenden ein inhaltlicher Überblick gegeben. 

Dabei weisen die Überschriften jeweils auf die Beteiligungen der Forschungs-

einrichtungen an den jeweiligen Arbeitspunkten hin. Die inhaltlich hauptverantwortliche 

Forschungsstelle, welche mehrheitlich an den Arbeiten mitgewirkt hat, ist dabei jeweils 

unterstrichen. 

2.1 AP1 - Arbeitsvorbereitung – Anforderungen, 

Arbeitsplanung (FVP, IPT) 

 

Zielsetzung 

Definition der Anforderungen durch den PA, Abstimmung bezüglich Arbeitsplans und 

Softwarewerkzeugen sowie Entwicklung eines Dateneignerschafts und Datensicherheits-

konzepts. Im ersten Arbeitspaket werden zunächst die Anforderungen an die zu 

entwickelnde Systematik erfasst, um die Industrierelevanz und Kundenorientierung von 

Beginn an zu forcieren. 

 

Vorgehensweise und erzielte Ergebnisse 

Die Anforderungen an die zu entwickelnde Systematik wurden anhand eines 

Lastenheftes erfasst. Dieses enthält die Spalten laufende Nummer, Kategorie, Priorität, 

Anforderung und Werte und stellt eine Spezifikation für die Entwicklung und Konstruktion 

des Gehäuses dar.  Das Lastenheft wurde zunächst durch IPT und FVP erstellt und 

anschließend durch Industriepartner ergänzt. Die Vorschläge aus der Industrie wurden 

nach Machbarkeit und Komplexität sortiert. Ein Ausschnitt des Lastenheftes ist in 

Abbildung 5 zu sehen. 

 

Zur Deep Leaning Bildverarbeitung zwecks Detektion von Verschleiß auf Zerspanwerk-

zeugschneiden wurden die Open-Source Bibliotheken Keras und Tensorflow gewählt. 

Keras ist eine High-Level-API zum Erstellen und Trainieren von Deep-Learning-Modellen. 

Sie ist in Python geschrieben und läuft zusätzlich zu anderen beliebten Deep-Learning-

Bibliotheken wie TensorFlow, Theano oder CNTK. Keras ist für seine Benutzer-

freundlichkeit und Einfachheit bekannt. Außerdem verfügt es über eine große und aktive 
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Community, was bedeutet, dass eine Fülle von Ressourcen und vortrainierten Modellen 

zur Verfügung steht. Keras bietet konsistente und einfache APIs, es minimiert die Anzahl 

 

Abbildung 5: Der Kopf des Lastenhefts für das In-Line Messgerät 

 

der Benutzeraktionen, die für gängige Anwendungsfälle erforderlich sind. Keras 

ermöglicht eine einfache und flexible Nutzung der Tensorflow Bibliothek. In der 

untenstehenden Tabelle sind die wichtigsten Bibliotheken, Versionen und deren Aufgabe 

dokumentiert. 

Tabelle 1: Eingesetzte Software-Bibliotheken, deren  

Version und Aufgabe [TENS22], [VAN95], [CHOL15] 

Bibliothek Version Aufgabe 

Python 3.7.1 Allgemeine Programmiersprache 

Labelme 3.16.1 Markierung der Verschleißbilder mit Polygonzügen 

Keras 2.3.1 High-Level-API für mehrere KI-Bibliotheken 

Tensorflow 1.15.1 KI-Bibliothek insbesondere Deep Learning 

Imaug 0.3.0 Bildaugmentation 

OpenCV 4.1.2 Computervision 

Visualkeras 0.0.2 Visualisierung 
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GAIA-X ist eine europäische Initiative, die darauf abzielt, einen Zusammenschluss von 

Dateninfrastrukturanbietern zu schaffen, der eine sichere, vertrauenswürdige und 

interoperable Umgebung für die Speicherung, die Verarbeitung und den Austausch von 

Daten bietet. Ein wichtiger Aspekt von GAIA-X ist die Entwicklung einer Reihe von 

Standards und Richtlinien für Datensicherheit, Datenschutz und Governance. Im 

Folgenden ist eine methodische Vorgehensweise zur Erstellung eines 

Datensicherheitskonzept auf der Grundlage von GAIA-X, für den Anwendungsfall im 

Projekt CAMWear 2.0 in sechs Schritten dargestellt: 

1. Identifikation der wichtigsten Interessengruppen in den betroffenen Unternehmen: 

Dazu gehören Mitarbeiter, Kunden, Partner und alle anderen Parteien, die Zugriff 

auf die erfassten, gespeicherten und verarbeiteten Daten haben oder von diesen 

betroffen sein könnten.  

2. Definition des Umfangs des Datensicherheitskonzepts: Bestimmung der Arten von 

Daten, die vom Konzept abgedeckt werden sollen, einschließlich personen-

bezogener Daten, sensibler Daten und anderer Arten sensibler Informationen. 

3. Durchführung einer Risikobewertung: Ermittlung der potenziellen Risiken für die 

Sicherheit der Daten, einschließlich Bedrohungen wie Cyberangriffe, Datenschutz-

verletzungen und unbefugter Zugriff oder Nutzung. 

4. Entwicklung eines Data Governance Framework: Festlegung der Zugriffsrechte auf 

die Daten und Nutzungsbefugnisse der berechtigten Personen. Einrichtung von 

Kontrollen und Prozessen, um sicherzustellen, dass die Daten sicher und in 

Übereinstimmung mit den einschlägigen Gesetzen und Vorschriften behandelt 

werden. 

5. Implementierung von Sicherheitsmaßnahmen: Auf Grundlage der in der 

Risikobewertung ermittelten Risiken sollten geeignete technische und 

organisatorische Maßnahmen zum Schutz Ihrer Daten eingerichtet werden. Dazu 

können Maßnahmen wie Verschlüsselung, Zugangskontrollen und regelmäßige 

Sicherheitstests gehören. 

6. Festlegung eines Verfahrens für die laufende Überwachung und Überprüfung: 

Regelmäßige Überprüfung und Aktualisierung des Datensicherheitskonzept, um 

sicherzustellen, dass es die Daten weiterhin wirksam schützt. Dies kann die 

Durchführung regelmäßiger Risikobewertungen, das Testen von 



Seite 11 des Zwischenberichts zu IGF-Vorhaben 21660 N 

   

 

Sicherheitskontrollen und die Implementierung neuer Maßnahmen nach Bedarf 

beinhalten. 

Wenn die oben vorgestellten Schritte befolgt werden, kann ein umfassendes 

Datensicherheitskonzept implementiert werden, das auf den Grundsätzen und Richtlinien 

von GAIA-X basiert und dazu beiträgt, die Daten und den Ruf des ausführenden 

Unternehmens zu schützen [GAIA22].  

In Zusammenarbeit mit den Projektpartnern EXAPT und CAMAIX, die mit ihren FDO- und 

PDO-   bzw. Tools4Tools-Systemen bereits industrie-etablierte Datenbanken anbieten, 

sowie dem Projektpartner und IT-Dienstleister Königs-IT wurde ein Datensicherheits-

konzept für die Aufnahme, die Speicherung und den Austausch von Fertigungsdaten 

erarbeitet. An GAIA-X angelehnt, wurde u. A. Möglichkeiten zur Verschlüsselung der 

bestehenden Datenbankkonzepte beleuchtet. Dies ist insbesondere vor dem Hintergrund 

wichtig, dass praxisbewährte Lösungen der beispielhaft ausgewählten Projektpartner mit 

nur minimalen Änderungen verwendbar bleiben müssen. Gleichzeitig soll jedoch von 

neuen Impulsen und Konzepten der GAIA-X Infrastruktur profitiert werden können.  

 

Abschließend wurden hierauf aufbauend Schnittstellen für den Austausch von 

werkzeugbezogenen Fertigungsdaten geeignete Datenmodelle und Workflows für den 

Datentransfer aufgebaut, die zur Umsetzung des Demonstrators mit Standards, Policies 

und Schnittstellen von GAIA-X umgesetzt werden können. Hierin enthalten sind 

Datenverschlüsselungs- und Datenentschlüsselungsansätze für den gesicherten 

Austausch von Datensätzen zwischen den Parteien. 
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2.2 AP2 - Automatisierung Verschleißmesszyklus – 

Verschleißmesszyklus 4.0 (FVP, IPT) 

 

Zielsetzung 

Im zweiten Arbeitspaket wird auf Basis der Anforderungen aus AP1 eine Systematik zur 

Identifizierung von möglichen Einbaupositionen innerhalb von Werkzeugmaschinen 

erarbeitet, dieses dient der Übertragbarkeit auf beliebige Werkzeugmaschinen. Anschließend 

wird ein demonstratorisches Mikroskopsystem in eine Werkzeugmaschine integriert. Aus den 

gesammelten Punkten der Anforderungsliste aus AP1 zum Messzyklus wird ein 

demonstratorischer Zyklus umgesetzt. Berücksichtigung finden unter anderem die 

Belichtigung, die Reinigung des Werkzeugs von Kühlschmierstoff und Spänen, die 

Werkzeugorientierung, -positionierung und -rotation zur Messung des Verschleißes auf den 

Werkzeugschneiden für verschiedene Werkzeugtypen. Eine Schnittstelle zum Einbinden der 

akquirierten Bilder in eine Vorverarbeitung und Selektion sowie die KI-basierte 

Bildverarbeitungskette wird erarbeitet. 

 

Vorgehensweise und erzielte Ergebnisse 

Zunächst wurde in einer ausgewählten Werkzeugmaschine (WZM) eine mögliche 

Einbauposition für eine In-Line Messsystem bestimmt. Diese erfüllt eine Reihe an 

Kriterien:  

• Es ist keine Kollision mit den Wänden oder anderen Komponenten, wie Wänden, 

Tisch und Spindel, der Werkzeugmaschine zu erwarten, selbst in extremen 

Kombinationen der Achspositionen.  

• Während des Fräsprozesses ist das Kameragehäuse vor direktem Einschlag von 

Spänen oder gebrochenen Hartmetall durch den Einbauort geschützt.  

• Der Messbereich vor der Linse ist für die meisten Kombinationen aus 

Werkzeughalter und Werkzeugen erreichbar.  

• Die Kabelführung erlaubt die freie Bewegung der Achsen vor, während und nach 

dem Fräsprozess. 

• Die direkte Überflutung des Gehäuses durch Kühschmierstoff wird vermieden. 

Auf Basis der oben genannten Kriterien für den Integrationsort und auf Basis des 

Lastenheftes aus AP1 wurde ein demonstratorisches Gehäuse für ein USB-Mikroskop 
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geplant und gebaut, siehe Abbildung 6. Anschließend wurde das Gehäuse samt 

Messmittel in die WZM integriert. 

 

Abbildung 6: Konstruktion des In-Line Gehäuses sowie gefertigter Demonstrator 

 

Ein aufrufbares Subprogramm wurde in G-Code verfasst. Diese startet einen Messzyklus, 

bei dem das Werkzeug zunächst von Kühlschmierstoff tropfen befreit wird, das Werkzeug 

mittels Lasermessbrücke vermisst und anschließend vor der Mikroskop-Kamera 

positioniert, siehe Abbildung 7.  

 

Abbildung 7: Maschinenintegrierter Demonstrator 

 

Durch eine intermittierende Drehung kann eine Aufnahme von Bildern aller 

Werkzeugschneiden des Zerspanwerkzeuges gewährleistet werden. Die Para-

metrisierung der Intervallzeit und des Winkels erlaubt einen flexiblen Aufruf dieses 

Unterprogramms, je nach Bedarf des Messaufbaus und des zu Messenden Prüflings. Ein 

Ausschnitt des G-Codes ist in der untenstehenden Abbildung gegeben. 

 

Das für die Inline-Messung verwendete Mikroskop ist ein Dino-Lite AM73915MZTL, siehe 

Abbildung unten. Das Modell bietet unkomprimierte Bildqualität und Farbwiedergabe in 
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einem kompakten Metallgehäuse. Die technischen Daten des Mikroskops sind in Tabelle 

2 aufgeführt. 

 

Tabelle 2: Technischen Daten des Mikroskops 
 

Spezifikation Wert 
 

 Sensor Typ Complementary metal–oxide–semiconductor (CMOS)  

 
Auflösung 5 MP (2592x1944) 

 

 
Vergrößerung 10x - 140x 

 

 
Verbindung USB 3.0 

 

 
Beleuchtung 8 LEDs (white) 

 

 Gewicht / Abmaße 110 g / 11.9 cm x 3.3 cm  

 
Preis 1.000 - 1.250 € 

 

Mithilfe einer proprietären Software wurde ein demonstratorisches Programm zur 

Bedienung der Mikroskopkamera von einem Edge PC neben der WZM erstellt, 

Abbildung 8. Dieses ermöglicht die Aufnahme von Bildern, die Prädiktion des 

Verschleißes mit der eingebundenen KI über eine Python Schnittstelle und die Ablage 

der Bilder und Prädiktionen. Zur Übertragung der Bilddaten an eine Datenbank gibt es 

mehrere Möglichkeiten aus verbreiteten Protokollen im Bereich Internet of Things. Das 

Internet of Things, auch IoT, bezeichnet ein Netz von verbundenen Geräten, die 

miteinander kommunizieren und Daten austauschen können. Es gibt verschiedene 

Protokolle, die verwendet werden können, um die Übertragung von Daten, einschließlich 

Bildern, zwischen Messgeräten und Datenbanken in einem IoT-System zu erleichtern. 

Ein in IoT-Systemen häufig verwendetes Protokoll ist MQTT (Message Queue Telemetry 

Transport). MQTT ist ein leichtgewichtiges Messaging-Protokoll, das es Geräten 

ermöglicht, Datenfeeds zu veröffentlichen und zu abonnieren, wodurch die Übertragung 

von Daten zwischen Geräten auf skalierbare und effiziente Weise ermöglicht wird. Ein 

weiteres Protokoll, das für die Übertragung von Bildern von einem Messgerät zu einer 

Datenbank verwendet werden kann, ist HTTP (Hypertext Transfer Protocol). HTTP ist ein 

weit verbreitetes Protokoll für die Übertragung von Daten über das Internet und wird 

häufig für die Übertragung von Bildern in Webanwendungen verwendet. Andere 

Protokolle, die zur Erleichterung der Datenübertragung in einem IoT-System verwendet 
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werden können, sind AMQP (Advanced Message Queuing Protocol) und CoAP 

(Constrained Application Protocol). 

 
Abbildung 8: Ausschnitt des Messzyklus G-Code 
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Diese Protokolle wurden speziell für den Einsatz in IoT-Systemen entwickelt und können 

für die Übertragung von Daten, einschließlich Bildern, zwischen Messgeräten und 

Datenbanken verwendet werden. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass es 

verschiedene IoT-Protokolle gibt, die verwendet werden können, um die Übertragung von 

Bildern von einem Messgerät zu einer Datenbank zu erleichtern, darunter MQTT, HTTP, 

AMQP und CoAP [NAIK17]. Diese Protokolle ermöglichen eine effiziente und skalierbare 

Kommunikation zwischen Geräten in einem IoT-System. Im Rahmen des Projektes 

CAMWear2.0 wurde MQTT gewählt. Denn wenn es um die Übertragung von Bilddaten in 

einem IoT-System geht, bietet die Verwendung von MQTT unter anderem folgende 

Vorteile: MQTT ermöglicht es Geräten, bestimmte Datenfeeds zu abonnieren, anstatt alle 

über das Netzwerk übertragenen Daten zu empfangen. Dies ermöglicht eine effiziente 

Datenübertragung und reduziert die Datenmenge, die vom Gerät verarbeitet werden 

muss. MQTT unterstützt Echtzeitkommunikation mit geringer Latenz und hoher 

Zuverlässigkeit. Dadurch eignet es sich gut für Anwendungen, bei denen eine zeitnahe 

Datenübertragung von entscheidender Bedeutung ist, z. B. bei der Übertragung der 

Bilder und Messwerte an eine Datenbank. MQTT unterstützt eine sichere Kommunikation 

mit SSL/TLS-Verschlüsselung, die gewährleistet, dass die über das Netzwerk 

übertragenen Daten, einschließlich der Bilddaten, sicher sind und die Ansprüche der 

GAIA-X Grundsätze erfüllt sind.  

 

Ein Ausschnitt der Implementierung des MQTT Aufrufes ist in folgender Abbildung 

gegeben: 

 

Abbildung 9: MQTT Aufruf im Virtual Fort Knox des IPT 
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2.3 AP3 - Fertigungsdatenorganisation – Data Engineering 

und Management (FVP) 

 

Zielsetzung 

Für den Aufbau einer Trainingsdatenbank zu »CAMWear« sind für ein individuelles 

Werkzeug Rohdaten und Auswertungen zum Verschleißzustand sowie CAM-intern er-

mittelbare Größen wie Technologieparameter, Werkzeugverfahrbewegungen, Materi-

alabtrag oder Eingriffsgrößen zusammenzutragen. Um dies mit möglichst geringem 

Aufwand umzusetzen, sollen im Rahmen von Arbeitspaket 3 zunächst ein zentrales 

Datenbankkonzept sowie intuitive (mobile) Benutzerschnittstellen für die Arbeitsvorbe-

reitung und die Fertigungsebene konzeptioniert werden. 

 

Vorgehensweise und erzielte Ergebnisse 

 

Anhand der Vorarbeiten in Arbeitspaket 1 sowie des Vorgängerprojektes CAMWear 

(20270 N/2) wurde mit EXAPT, CAMAIX, Moduleworks und Königs-IT ein 

Datenbankkonzept zur Ablage von Werkzeug- und Planungsdaten erarbeitet. Hierin 

vorgesehen ist eine Ablage von CAM-Planungsdaten, bspw. aus den Systemen 

EXAPTplus bzw. EXAPTsolid (EXAPT), MasterCAM (CAMAIX) oder auch NX CAM der 

Siemens AG. Die Planungsdaten umfassen dabei 

 

• Roh- und Fertigteilgeometrie des Werkstücks 

• Soll-Daten der Bearbeitungswerkzeuge (Makro- und Mikrogeometrie) 

• CAM-Pfadinformationen in CLDATA- bzw. CLS- und EXAPT-Beschreibung. 

 

Anhand der Planungsdaten können mittels der in CAMWear entstandenen 

Simulationsumgebung zeitbereichsbasierte Eingriffsprofile für die genutzten 

Bearbeitungswerkzeuge erzeugt und an die bestehenden Planungsdaten angeheftet 

werden. Zudem wurde die Möglichkeit geschaffen, zu ausgewählten Zeitabschnitten eine 

Verschleißverteilung auf der Mikrogeometrie der Bearbeitungswerkzeuge zu berechnen. 

Diese Zeitpunkte lassen sich dann im nächsten Schritt mit aufgenommenen Bildern 

anreichern, welche den gemessenen realen Verschleiß des Werkzeugs dokumentieren. 

 



Seite 18 des Zwischenberichts zu IGF-Vorhaben 21660 N 

   

 

Im nächsten Schritt wurden mit EXAPT und CAMAIX sowie dem Endanwender 3WIN 

Identifikationsmethoden für das Verfolgen von Werkzeuginstanzen auf Fertigungsebene 

zu erarbeiten. Dies ist einerseits notwendig, um maschinenintern aufgenommene 

Verschleißbilder dem derzeit verwendeten Bearbeitungswerkzeug zuzuordnen. 

Andererseits ist es notwendig, für individuelle Werkzeuge den bisherigen Werdegang 

inkl. aller durchgeführten Bearbeitungen nachzuhalten. Hierbei wurden folgende 

Identifikationsmöglichkeiten in Betracht gezogen: 

 

▪ RFID-Chips am Bearbeitungswerkzeug und Chip-Reader am Werkzeugmagazin 

▪ Barcodes am Bearbeitungswerkzeug und Barcode-Reader am Werkzeugmagazin 

▪ Nutzung individueller Werkzeugbenennungen in der Werkzeugtabelle der NC-

Steuerung, die per DNC / OPC UA erzeugt und abgerufen werden können. 

 

Zum Nachhalten des Werdegangs wurden bisher folgende Daten in Betracht gezogen: 

 

▪ Geladenes bzw. ausgeführtes NC-Programm in der NC-Steuerung 

▪ Geladenes NC-Programm bzw. ausgeführtes NC-Programme sowie NC-intern 

erfasste Werkzeugstandzeiten bzw. zurückgelegte Wegstrecken 

▪ Echtzeit-Signaldatenerfassungen an der NC-Steuerung auf Basis von OPC UA, 

Siemens SINUMERIK SinuCOMNC, Heidenhain TNCScope oder FANUC FOCAS 

 

Aufbauend auf den Daten des Werdegangs kann so innerhalb der Datenbank bzw. der 

angebundenen Simulationsumgebung für ausgewählte Zeitpunkte kumulierte 

Verschleißverteilungen der Werkzeuge unter Einbezug ggf. zahlreicher CAM-

Bearbeitungsplanungen bestimmt werden. Zur Bewertung der Praxistauglichkeit der 

hierzu erarbeiteten Konzepte und technischen Teillösungen wurden im Jahr 2022 

mehrere Workshops beim Endanwender 3WIN durchgeführt.  

 

In der industrienahen Versuchsumgebung am Fraunhofer IPT wurde eine Verschleiß-

datenerfassung mit dem Ziel der Verschleißmodellbildung durchgeführt. In diesem 

Abschnitt werden die Prozessspezifikationen für die Erstellung eines klassischen 

Werkzeugverschleißmodells vorgestellt. Konkret wird ein Taylor-Modell in Anlehnung an 

die entsprechende Norm erstellt. Der Werkstoff Inconel 718 (2.4668 nach EN 10027-

2:1992-09) ist eine Nickelbasislegierung, die sich durch gute Korrosionsbeständigkeit und 
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hervorragende Warmfestigkeit auszeichnet. Aufgrund seiner Materialeigenschaften 

eignet sich Inconel 718 besonders als Konstruktionswerkstoff für die Luft- und 

Raumfahrtindustrie, zum Beispiel für die Herstellung von Verdichter- und 

Turbinenschaufeln [KLOC18]. Das in den Grundlagenversuchen verwendete Werkstück 

hat die Abmessungen 100 x 101 x 109 mm³, gemessen mit einem digitalen Messschieber. 

Das Material ist nach der Luft- und Raumfahrtspezifikation AMS 5663 wärmebehandelt. 

Die Zerspanbarkeit von Nickelbasislegierungen wird vom EZUGWU auf der Grundlage 

verschiedener Veröffentlichungen untersucht [EZUG99], [KLOC18]. Ein Auszug der 

Ergebnisse ist unten aufgeführt: 

 

• Aufgrund der guten Hochtemperatureigenschaften bleibt die Werkstofffestigkeit 

bei der Bearbeitung weitgehend unverändert. 

• Die schlechte Wärmeleitfähigkeit von Nickelbasislegierungen führt zu hohen 

Temperaturen an der Werkzeugschneide und starken Temperaturgradienten im 

Werkzeug. 

• Aufgrund der harten abrasiven Karbide in den Superlegierungen kommt es zu 

einer starken abrasiven Verschleißentwicklung am Werkzeug. 

 

Das eingesetzte Fräswerkzeug ist ein Kugelkopffräser mit den Spezifikationen aus 

Tabelle 3. 

Tabelle 3: Spezifikation des Fräswerkzeugs 
 

Spezifikation  Wert 
 

 
Werkzeugtyp  Kugelkopffräser 

 

 
Material  Hartmetall MG10 

 

 
Beschichtung  Unicut-4X für schwer Zerspanbare 

Werkstoffe, ohne KSS 

 

 
Durchmesser  𝐷 =  12 𝑚𝑚 

 

 
Zähnezahl  𝑧 = 2 

 

 
Helixwinkel  𝜆0 = 30° 

 

 
Spanwinkel  𝛾0 = −10° 

 

 
Freiwinkel  𝛼0 = 0° 
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Die Werkzeugmaschine, eine Makino D500, verfügt über ausreichende Leistung und 

physikalische Fähigkeiten, um stabile Schnittbedingungen für den Schlichtprozess zu 

liefern. Es handelt sich um ein vertikales 5-Achsen-Bearbeitungszentrum, und die 

Positioniergenauigkeit der Linearachsen beträgt 2,5 µm und entspricht damit der Norm 

[ISO1701-1]. Während der Versuche traten keine Vibrationen auf, die die Ergebnisse 

dieses Experiments hätten verfälschen können. 

  

Abbildung 10: Eingesetze Werkzeugmaschine mit Aufbau und Fräswerkzeug 

Für die Zerspanungsexperimente wurde ein Parametersatz von (Vor-)Schlich-

tbedingungen gewählt. Der Vorschub pro Zahn ist auf fz=0,1 mm eingestellt, die axiale 

und radiale Schnitttiefe beträgt ap=0,5 mm und ae=0,5 mm. Die Fräsrichtung ist abwärts, 

mit einer Werkzeugachsenneigung von βfn=70 ° zwischen Oberfläche und 

Werkzeugachse senkrecht zur Schnittrichtung.  

Die Zerspanungsversuche wurden nach den Richtlinien der einschlägigen Normen 

[ISO8868-2], [ISO3685] geplant und ausgewertet. Konkret wurde eine 

Werkzeugverschleißuntersuchung vom Typ B nach der Klassifizierung in ISO8868-2 

gewählt. Das heißt, es wurde eine vT-Kurve mit der Schnittgeschwindigkeit als Variable 

für eine bestimmte Kombination anderer Schnittgrößen geplant und erstellt. In der 

Literatur liegt der untersuchte Schnittgeschwindigkeitsbereich für Inconel718 meist 

zwischen 20 und 120 m/min [ROY18], [WANG18], [ZHU13]. Für die Untersuchung in 

dieser Arbeit wurde der niedrigste Testpunkt bei vc,max=70 m/min gewählt. Für jeden 

weiteren Testpunkt wurde die maximale Schnittgeschwindigkeit im Eingriff in 10 m/min-

Schritten erhöht. Da die für jeden Versuchspunkt erforderlichen Mindestwiederholungen 

vorher nicht bekannt sind, wurden zwei Wiederholungen geplant, wobei die Anzahl der 

Wiederholungen noch erhöht werden konnte. Später wurde eine dritte Wiederholung 

1 mm
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hinzugefügt, um die statistische Aussagekraft eines mit den Daten erstellten 

Werkzeugverschleißmodells zu stärken. 

 
𝑣𝑐,𝑚𝑎𝑥 [m/min] 70 80 90 100 110 120 

 

 
Versuchsdurchläufe 4 4 4 4 4 4 

 

Abbildung 11: Versuchsdurchläufe 

Die mit dem prototypischen Gehäuse samt integrierter USB-Mikroskopkamera erzeugten 

Bilddaten sind von der Aufnahmequalität nicht ausreichend, um eine exakte Messung 

und folgend eine automatisierte Auswertung für die Modellbildung zu erreichen, daher 

musste auf die klassische Variante der manuellen Bilddatenerzeugung zurückgegriffen 

werden. Gründe sind vor allem Verunreinigungen der Scheibe und fehlende 

Tiefenschärfe, die für eine industrielle Anwendung notwendig wären. 

 

Abbildung 12: Aufnahme eines Kugelkopffräswerkzeugkopfes mit integriertem USB-

Mikroskop im entwickelten Gehäuse (links) und mit externem Messmikroskop (rechts) 

Eine typische Werkzeugverschleißkurve, wurde aus den aufeinanderfolgenden 

Verschleißmessungen eines einzelnen Werkzeugs erstellt. Der Verschleiß folgt dem 

typischen Verlauf eines Polynoms dritten Grades, siehe Abbildung unten.  
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Abbildung 13: Verschleißverlauf 

Der maximale Freiflächenverschleiß VBmax auf der Ordinate ist der Mittelwert der 

einzelnen VBmax-Messungen der beiden Schneiden. Die Schnittgeschwindigkeit ist 

definiert als die momentane Geschwindigkeit der Primärbewegung eines ausgewählten 

Punktes der Schneidkante relativ zum Werkstück [CIRP04]. Die maximale 

Schnittgeschwindigkeit, vc,max, bezieht sich in diesem Versuch auf die 

Schnittgeschwindigkeit am oberen Ende der theoretischen Eingriffslinie entlang der 

Schneidkante. Das bedeutet, dass die theoretische Schnittgeschwindigkeit bei 

maximalem Durchmesser des Kugelkopffräsers höher ist. Zum Beispiel beträgt die 

Schnittgeschwindigkeit des Versuchs in der Abbildung vc,max = 110 m/min, während die 

theoretische Schnittgeschwindigkeit vc,th = 115 m/min beträgt.  

Nach Durchführung der Experimente für alle Versuchspunkte wird ein log-log 

Standzeitdiagramm, auch vT-Diagramm genannt, erstellt. Da der Standzeitparameter die 

Schnittzeit T ist, werden die Werte anstelle des Werkzeugweges Lf nach Gleichung (1) 

unten umgerechnet. 

 𝑇 =  
𝐿𝑓

𝑣𝑓
=

𝐿𝑓 𝜋 𝐷

𝑓𝑧 𝑧 𝑣𝑐,𝑡ℎ
 (1) 

Die Taylor-Gleichung, die in der Abbildung unten angegeben ist, kann zur Bestimmung 

der Schnittzeit bei einer bestimmten Schnittgeschwindigkeit, wie in Gleichung (2), oder 

umgekehrt, wie in Gleichung (3), verwendet werden. Die Parameter des Modells sind die 

y = 5E-10x3 - 9E-06x2 + 0.0524x
R² = 0.961
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Steigung, k = -2,49, und der Schnittpunkt der x-Achse, C = 321. Das Bestimmtheitsmaß 

dieses Modells ist R2 = 0,987, der um die erforderlichen Parameter bereinigte R2 beträgt 

0,983. 

 𝑇 =  𝑒𝑘∙log(𝑣𝑐/𝐶) (2) 

 𝑣𝑐 = 𝑒
log(𝑇)

𝑘
+log(𝐶)

 
(3) 

Wenn beispielsweise für den modellierten Prozess eine Schnittzeit von 15 Minuten 

gewünscht wird, sollte eine Schnittgeschwindigkeit von 108 m/min eingestellt werden. 

 

Abbildung 14: Ermittlung von Konfidenzintervallen 

Die Berechnung der Modellgleichung und der Konfidenzintervalle, die der Abbildung oben 

dargestellt sind, erfolgt gemäß den entsprechenden ISO-Normen [ISO3685], [ISO8868-

2]. Zur Beurteilung der Signifikanz des Regressionsmodells wurde ein F-Test 

durchgeführt. Der F-Wert wurde zu F(1,3) = 238 mit F_kritisch = 5,54 bei einem Alpha-

Niveau von α = 0,1 berechnet, was bedeutet, dass die Nullhypothese, die besagt, dass 

die erklärenden Variablen k und C keine Erklärungskraft haben, verworfen werden kann. 

Unter Verwendung des p-Wertes wurde ein Risiko von weniger als 0,06 % berechnet, mit 

dieser Aussage falsch zu liegen, d. h. p < 0,000592. 
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Die in diesem Unterabschnitt beschriebenen Experimente zeigen einige Schwächen des 

Ansatzes der klassischen Modellierung des Schneidwerkzeugverschleißes auf: 

• Die Parameterbereichsgrenzen, in diesem Fall die Schnittgeschwindigkeit, für die 

Modellerstellung sind vor den Versuchen nicht genau bekannt, was zusätzlichen 

Aufwand verursacht. 

• Bei sich wiederholenden Versuchen tritt eine hohe Streuung des 

Werkzeugverfahrwegs auf, was die statistischen Voraussetzungen für eine 

einwandfreie Modellerstellung untergraben kann. 

• Die erforderliche Auflösung des Parameterbereichs ist nicht bekannt, was zu 

zusätzlichem Aufwand führen kann, ohne dass dies der Nützlichkeit des Modells 

zugutekommt. 

• Eine Variation der Prozessparameter oder Prozessbedingungen macht das Modell 

unbrauchbar, wenn nicht zusätzliche Experimente durchgeführt werden, um das 

Modell entsprechend zu erweitern. 

Im Allgemeinen zeigen die oben beschriebenen Probleme, dass eine individuelle 

Beobachtung der Werkzeugleistung erforderlich ist, die derzeit arbeitsintensiv und daher 

in den meisten Bereichen der Zerspanungsindustrie wirtschaftlich nicht machbar ist. Um 

dieses Problem zu lösen, sind eine automatisierte Analyse von mikroskopischen 

Werkzeugverschleißbildern und ein automatisiertes Messverfahren für den 

Schneidwerkzeugverschleiß erforderlich. Weiterhin muss eine Mikroskopkamera verbaut 

werden, die Bilder erzeugt, welche eine höhere Qualität aufweisen als die in AP 1 

verbaute USB-Mikroskopkamera. 
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2.4 AP4 - KI Bildverarbeitung – Labelung, Augmentation, 

Synthese, Training (FVP, IPT) 

 

Zielsetzung 

 

Im vierten Arbeitspaket wird auf Basis der Anforderungen aus AP1 eine Systematik zur 

Werkzeugdetektion, Identifikation des Werkzeugtyps, Verschleißsegmentation, -klassi-

fikation und -messung entwickelt. Hierbei wird zur Vorauswahl möglicher Kandidaten und 

gültiger Annahmen (z.B. Werkzeugtyp und vorheriger Verschleißzustand) auf Einträge 

der in AP 3 entwickelten Datenbank zurückgegriffen. Diese wird bedarfsgerecht aus den 

Anforderungen des PA abgeleitet und ausgestaltet. 

 

Vorgehensweise und erzielte Ergebnisse 

Die semantische Bildsegmentierung ist eine Art der Bildsegmentierung, bei der jedem 

Pixel in einem Bild eine Klassenbezeichnung zugewiesen wird, wobei jede Klasse ein 

semantisch bedeutsames Konzept, wie in diesem Fall Freiflächenverschleiß eines 

Zerspanwerkzeuges, darstellt. So kann während des Trainings durch das neuronale Netz 

ein Bild sowie die zugehörige Antwort, die Labelmaske, verarbeitet werden. Das 

Netzwerk lernt dann die Klassenbezeichnung für jeden Pixel in einem Eingabebild auf der 

Grundlage der Muster und Merkmale vorherzusagen, die es aus dem gelabelten 

Datensatz präsentiert bekommt. Ein Datensatz von mikroskopischen Aufnahmen von 

Zerspanwerkzeugschneiden wurde gesammelt und manuell annotiert (gelabelt), um die 

benötigten Masken zu erstellen, siehe Abbildung unten. Zur Durchführung dieser 

Aufgabe wurde die Software Labelme benutzt [KENT21]. 

 

Abbildung 15: Konzeptuelle Darstellung des Labelprozesses 

 

Die Bildaugmentation ist eine Technik, die dazu dient, den Umfang und die Vielfalt eines 

Datensatzes zu vergrößern, indem neue Datenproben aus den vorhandenen erzeugt 

werden. Im Zusammenhang mit Bilddaten beinhaltet die Bildaugmentation die 

Anwendung einer Reihe von Transformationen auf die Bilder im Datensatz, wie z. B. 

Verschleiß
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Drehen, Spiegeln, Zuschneiden, Skalieren und Hinzufügen von Rauschen. Diese 

Transformationen können dazu beitragen, einen vielfältigeren und repräsentativeren 

Datensatz zu erstellen, was die Verallgemeinerungsleistung eines maschinellen 

Lernmodells verbessern kann. Durch die Generierung neuer Datenproben aus 

vorhandenen Proben kann die Bildaugmentation die Größe des Datensatzes deutlich 

erhöhen, was besonders nützlich sein kann, wenn der ursprüngliche Datensatz klein ist. 

Durch die Schaffung eines vielfältigeren und repräsentativeren Datensatzes kann die 

Bildaugmentation dazu beitragen, dass ein Modell lernt, besser auf neue, unbekannte 

Daten zu verallgemeinern. Durch die Einführung von Variationen in den Trainingsdaten 

kann die Bildaugmentation dazu beitragen, die Überanpassung zu reduzieren, ein 

Problem, das auftritt, wenn ein Modell zu eng an die Trainingsdaten angepasst ist und 

bei neuen, unbekannten Daten nicht gut funktioniert. Die Bildaugmentation kann dazu 

verwendet werden, neue beschriftete Datenproben aus vorhandenen zu generieren, 

wodurch die Kosten für die manuelle Annotierungen eines großen Datensatzes reduziert 

werden können. Es ist wichtig zu beachten, dass die Bildaugmentation mit Bedacht 

eingesetzt werden sollte, da die Anwendung zu vieler oder ungeeigneter 

Transformationen die Leistung des Modells negativ beeinflussen kann. Es ist eine gute 

Idee, verschiedene Kombinationen von Transformationen zu testen und die Leistung des 

Modells anhand eines Validierungssatzes zu bewerten, um den besten Satz von 

sinnvollen Transformationen zu bestimmen.  

 

Abbildung 16: Beispiele von augmentierten Bildern und Masken 

 

Im Falle vorliegenden Bilder wurde eine Augmentierungssequenz aus Drehungen und 

Spiegelungen eingesetzt, um eine starke Verfälschung der Bilddaten, wie z.B. Durch 

Verzerrung und Rauschen, in Bezug auf den realen Anwendungsfall zu vermeiden, siehe 

Abbildung oben. Ein Ausschnitt des Python Codes für die Augmentation ist in der 

Abbildung unten gegeben. 
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Abbildung 17: Ausschnitt des Python codes zur Bildaugmentierung 

 

Generative Adversarial Networks (GANs) sind eine Art von Deep-Learning-Modell, die in 

der Lage sind, neue Daten zu synthetisieren, die einem gegebenen Trainingsdatensatz 

ähnlich sind. Dies ist besonders nützlich für die Erzeugung von Bildern, da GANs in der 

Lage sind, realistisch aussehende Bilder zu erzeugen, die für verschiedene 

Anwendungen verwendet werden können, wie z. B. die Erstellung neuer Bilder für einen 

Datensatz zum Trainieren eines maschinellen Lernmodells oder die Erzeugung von 

Bildern für künstlerische Zwecke. Der Grundgedanke hinter GANs ist, dass zwei 

neuronale Netze, ein Generator und ein Diskriminator, gleichzeitig trainiert werden. Der 

Generator ist für die Synthese neuer Daten zuständig, während der Diskriminator die 

Authentizität der Daten bewertet. Während des Trainings erzeugt der Generator ein 

neues Bild und der Diskriminator versucht zu bestimmen, ob das Bild echt oder gefälscht 

ist. Der Generator wird dann auf der Grundlage des Feedbacks des Diskriminators 

angepasst, um realistischere Bilder zu erzeugen [GOOD14]. 

 

Es gibt viele verschiedene Varianten von GANs, aber eine der beliebtesten ist das Deep 

Convolutional GAN (DCGAN), CNNs als Generator und Diskriminator verwendet. Diese 

Art von GAN hat sich bei der Erzeugung qualitativ hochwertiger Bilder für eine Vielzahl 

von Aufgaben bewährt, daher wurde ein DCGAN für die Datensynthese von 

Werkzeugbildern getestet [RADF15]. 

 

Variationale Autoencoder (VAEs) sind eine weitere Art von Deep-Learning-Modell, das 

für die Synthese neuer Daten, einschließlich Bildern, verwendet werden kann. Wie GANs 

sind VAEs in der Lage, realistisch aussehende Bilder zu erzeugen, die für verschiedene 

Zwecke verwendet werden können. Die Grundidee hinter VAEs ist die Verwendung eines 

Encodernetzwerks, um ein Eingangsbild auf einen latenten Raum abzubilden, und eines 

Decodernetzwerks, um den latenten Raum wieder auf ein Ausgangsbild abzubilden. Die 

Encoder- und Decoder-Netzwerke werden gemeinsam trainiert, um das Eingangsbild zu 

rekonstruieren, mit dem Ziel, den Rekonstruktionsfehler zu minimieren. Während des 
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Trainings lernt der Encoder, aussagekräftige Merkmale aus dem Eingangsbild zu 

extrahieren und sie in eine kompakte Darstellung im latenten Raum zu komprimieren, 

während der Decoder lernt, ein Ausgangsbild zu erzeugen, das dem Eingangsbild auf der 

Grundlage der latenten Darstellung ähnlich ist [KING13]. 

 

Einer der Hauptvorteile von VAEs ist, dass sie in der Lage sind, neue Bilder zu erzeugen, 

indem sie Stichproben aus dem latenten Raum nehmen und die Stichproben durch das 

Decoder-Netzwerk leiten. Dadurch können VAEs eine Vielzahl von Bildern erzeugen, die 

den Trainingsdaten ähnlich sind, was sie zu einem nützlichen Werkzeug für die 

Datensynthese und -erzeugung macht. VAEs sind für verschiedene Aufgaben weit 

verbreitet, darunter die Erzeugung von Bildern, Text und Audio. Sie haben gute 

Leistungen bei der Synthese hochwertiger Bilder gezeigt und wurden in einer Vielzahl 

von Anwendungen eingesetzt, z. B. zur Datenerweiterung und zur Erstellung neuer 

Datensätze. VAEs haben jedoch im Vergleich zu GANs einige Einschränkungen, wie z. 

B. eine geringere Bildqualität und eine geringere Kontrolle über die erzeugten Muster. 

 

Um einen direkten Vergleich zwischen DCGAN und VAE zu ermöglichen, wurden beide 

Ansätze im Rahmen des Projektes für den Anwendungsfall der Werkzeugbilder getestet. 

Wie in der Abbildung unten zu erkennen, wurden zu diesem Zweck, drei Datensätze 

vorbereitet. Da die Aufgabe der Bilddatensynthese in beiden Fällen ein unüberwachtes 

Lernen darstellt, sind keine Annotationen erforderlich. Für beide Ansätze, DCGAN und 

VAE, konnten keine Bilddaten erzeugt werden, die eine ausreichende Qualität aufweisen, 

um eine Bereicherung des Datensatzes zur Segmentation darzustellen. Wie in der 

Abbildung zu erkennen ist sind die synthetisierten Daten durch Rauschen, Fragmente 

und Unschärfe gekennzeichnet. Seit Implementierung der beiden Ansätze für den Fall 

der Bilddatensynthetisierung für den Anwendungsfall Werkzeugverschleißsegmentation, 

hat es im Bereich der Generativen Neuronalen Netze Fortschritte gegeben, die eine 

sinnvolle Synthetisierung von Daten in Zukunft erlauben könnten. Mit dem Stable 

Diffusion Modell von OpenAI konnten via text-to-image höherwertige Bilder von 

Fräswerkzeugen synthetisiert werden. 
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Abbildung 18: Vorgehensweise und Ergebnisse der Bilddatensynthese 

 

 

 

Abbildung 19: DALL-E Ergebnisse für „cutting tool, specifically a milling cutter” 

 

Für die Bildklassifizierungsaufgaben wurden neuronale Faltungsnetze (Convolutional 

Neural Networks, CNN) eingesetzt. CNNs sind eine Art von neuronalen Netzen, die 

speziell für diese Aufgabe entwickelt wurden. Sie sind besonders effektiv, weil sie in der 

Lage sind, Merkmale aus den Eingabedaten zu lernen, indem sie Faltungsschichten 

verwenden, die eine Faltungsoperation auf die Eingabedaten anwenden und eine Reihe 

von Filtern lernen, die bestimmte Merkmale in den Daten erkennen können [LECU99]. 

Die Eingabe für ein CNN ist in der Regel ein Bild, das als mehrdimensionales Feld von 
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Pixelwerten dargestellt wird. Das Array kann mehrere Kanäle haben, wie im gegebenen 

Anwendungsfall rote, grüne und blaue Farbkanäle. Die erste Schicht eines CNN ist in der 

Regel eine Faltungsschicht (Convolution), die mit Hilfe einer Reihe von Filtern eine 

Faltungsoperation auf das Eingangsbild anwendet. Die Filter werden während des 

Trainings erlernt und dienen dazu, bestimmte Merkmale im Eingabebild zu erkennen, z. 

B. Kanten, Ecken und Muster. Bei der Faltungsoperation werden die Filter über das 

Eingabebild geschoben, die Filterwerte mit den Eingabewerten elementweise multipliziert 

und die Ergebnisse addiert. Auf diese Weise entsteht eine Reihe von Merkmalskarten, d. 

h. Anordnungen von Werten, die das Vorhandensein der von den Filtern an 

verschiedenen Stellen des Eingangsbildes erkannten Merkmale darstellen.  

 

Abbildung 20: Schematische Darstellung eines CNNs zur Klassifikation 

 

Nach der Faltungsschicht kann ein CNN eine Pooling Schicht beinhalten und eine oder 

mehrere zusätzliche Faltungsschichten haben, die zusätzliche Filter auf, die von der 

vorherigen Schicht erzeugten Merkmalskarten anwenden. Diese Schichten können 

komplexere Merkmale lernen, indem sie die von den vorherigen Schichten erkannten 

Merkmale kombinieren. Der CNN verfügt auch über eine oder mehrere vollständig 

verknüpfte Schichten (Fully-connected), die die Ausgabe der Faltungsschichten 

verwenden, um eine Vorhersage zu machen. Diese Schichten haben in der Regel viele 

Neuronen, und jedes Neuron ist mit allen Neuronen der vorherigen Schicht verbunden. 

Die vollständig verknüpften Schichten verwenden die gelernten Merkmale aus den 

Faltungsschichten, um das Eingangsbild in eine von mehreren vordefinierten Klassen 

einzuordnen. Das CNN wird trainiert, indem man ihm eine Reihe von gekennzeichneten 

Bildern vorlegt und die Gewichte der Filter und Neuronen anpasst, um eine 

Verlustfunktion zu minimieren, die die Differenz zwischen der vorhergesagten Ausgabe 

und den wahren Kennzeichnungen misst. Ein Faltungsnetz zur Werkzeugerkennung 

wurde anhand von den oben genannten und weiteren Bildern ohne Werkzeug trainiert. 

Dieses erkennt, ob sich ein Werkzeug vor der Kamera befindet und kann entsprechend 

dazu eingesetzt werden die Bildverarbeitungskette zu triggern. Zusätzlich wurde ein 
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Pooling
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Faltungsnetz zur Klassifikation des Werkzeugtyps trainiert, um potenziell 

unterschiedliche Netze aufzurufen, die für spezielle Werkzeugtypen trainiert wurden. 

Dieses wurde in der prototypischen Umsetzung jedoch nicht eingesetzt, da lediglich mit 

einem Werkzeugtyp, dem Kugelkopffräser, gearbeitet wurde.  

 

Die Metrik zur Bewertung der Modellgüte wird als Genauigkeit bezeichnet. Sie berechnet 

die wahren Klassifizierungen geteilt durch alle klassifizierten Bilder, siehe Formel unten.  

 Genauigkeit =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (1) 

 

Die Genauigkeit wird für vorgehaltene Testdaten berechnet, die das Netz beim Training 

nicht verarbeitet hat. Die Formelzeichen sind wie folgt definiert: True Positive, TP, True 

Negative, TN, False Positive, FP und False Negative, FN. Die Werkzeugerkennung mit 

dem CNN ereeichte eine Genauigkeit von 100 %. 

 

U-Net ist eine beliebte Deep-Learning-Architektur für Bildsegmentierungsaufgaben, 

insbesondere für die Segmentierung biomedizinischer Bilder [RONN15]. Es besteht aus 

einem Encoder-Netzwerk, das das Eingangsbild verarbeitet und Merkmale extrahiert, und 

einem Decoder-Netzwerk, das die Merkmale zur Erstellung einer Segmentierungsmaske 

verwendet. Die Encoder- und Decoder-Netzwerke sind durch Skip-Verbindungen 

miteinander verbunden, die es dem Decoder ermöglichen, auf Merkmale des Encoders 

in verschiedenen Maßstäben zuzugreifen, so dass er feine Details in der 

Segmentierungsmaske wiederherstellen kann. Für die semantische Bildsegmentierung 

von Zerspanwerkzeugbilddaten zur Erkennung von Werkzeugverschleiß wird ein U-Netz-

Modell verwendet, das auf dem markierten Datensatz von Werkzeugbilddaten trainiert 

wurde, wobei jedem Pixel im Bild ein Klassenlabel zugewiesen wurde, das angibt ob an 

dieser Stelle Werkzeugverschleiß vorliegt.  
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Abbildung 21: U-Net Modellarchitektur [RONN15] 

 

Vor dem Training wird der Datensatz in Trainings-, Validierungs- und Testsätze aufgeteilt. 

Um das U-Net-Modell zu trainieren, wird eine Verlustfunktion definieren, die die Differenz 

zwischen der vorhergesagten Segmentierungsmaske und der echten Annotation misst, 

sowie einen Optimierer, der die Modellgewichte anpasst, um den Verlust zu minimieren. 

So können dann die Trainingsdaten verwendet werden, um das Modell anzupassen, 

indem dem Netz iterativ Bilder präsentieren und die Gewichte angepasst werden, um die 

Verlustfunktion zu minimieren. 

 

Nach dem Training kann die Leistung des Modells auf den Validierungs- und Testmengen 

bewerten, um zu sehen, wie gut es auf neue, ungesehene Daten verallgemeinert. Wenn 

das Modell gut abschneidet, kann es in die Bildverarbeitungskette integriert werden, um 

eine semantische Bildsegmentierung auf neuen Bildern durchzuführen, um den 

Freiflächenverschleiß zu erkennen. Das trainierte Modell gibt also eine pixelweise 

Klassifikation des Bildes aus und erlaubt somit eine Klassifikation der Pixel und die 

Lokalisation derselben auf der Werkzeugschneide in Bezug auf den 

Freiflächenverschleiß [BERG20]. Um eine menschengerechte Auswertung zu 

gewährleisten, wurde aufbauend auf der detektierten Verschleißfläche eine regelbasierte 
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Berechnung der meistverbreiteten Freiflächenverschleißmaße zur Bewertung berechnet. 

Die Verschleißmaße VBmean und VBmax sind anhand einer konzeptuellen Darstellung und 

der prototypischen Umsetzung in Abbildung 22 dargestellt [HOLS22]. 

 

Abbildung 22: Konzeptuelle und tatsächliche Berechnung der Verschleißmaße 

 

Diese übliche Metriken für den Werkzeugverschleiß, wie die maximale Breite der 

Flankenverschleißfläche, VBmax, und die mittlere Breite der Flankenverschleißfläche, 

VBmean, werden über einen regelbasierten Algorithmus berechnet. Die detektierten 

Kontour des zusammenhängenden Freiflächenverschleißes werden der Größe nach 

sortiert. Dann wird auf die größte Kontur zu einer Fläche verarbeitet. Diese kann durch 

Anwendung eines Algorithmus für die Bestimmung der minimalen Fläche von 

Rechtecken weiterverarbeitet werden. Anschließend werden die Koordinaten der 

Rechteckscheitelpunkte, bi, mit der l2-Norm verarbeitet, um die Länge der Box-Kanten zu 

ermitteln.  

 

Abbildung 23: Ausschnitt des Python Codes zur  

Verarbeitung der segmentierten Flächen 
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VBmax wird durch Bestimmung der kürzesten Kante oder des Rechtecks, das den 

Verschleißbereich umgibt, ermittelt, siehe Gleichung unten.  

 𝑉𝐵max =  min(|𝑏0 − 𝑏1|, |𝑏0 − 𝑏3|) ∗ 𝐹pix (2) 

 𝑉𝐵area = 𝐴pix ∗ 𝐹pix² (3) 

 𝑉𝐵mean =  
𝑉𝐵area

max(|𝑏0 − 𝑏1|, |𝑏0 − 𝑏3|) ∗ 𝐹pix
 (4) 

 

Mit dem Skalierungsfaktor Fpix werden Pixel in Mikrometer umgerechnet. Dieser Faktor 

ist für jeden Mikroskoptyp spezifisch. VBarea wird durch Multiplikation der Anzahl der 

Verschleißpixel mit dem Skalierungsfaktor zum Quadrat berechnet. Wie in der 

Gleichung 4 gezeigt, erhält man VBmean, indem man VBarea durch die Boxlänge dividiert, 

die sich auf ähnliche Weise wie VBmax ergibt. 

Nachdem dieser letzte Schritt getan ist, kann die Werkzeugerkennung, die 

Verschleißsegmentation und die Verschleißmetrik-Berechnung zu einer 

Bildverarbeitungskette zusammengefügt werden, siehe Abbildung unten. 

 

Abbildung 24: Schematische Darstellung einer Bildverarbeitungskette 

 

Eine Webanwendung ist eine Softwareanwendung, auf die über das Internet mit einem 

Webbrowser zugegriffen wird. Webanwendungen sind so konzipiert, dass sie von 

mehreren Benutzern über das Internet genutzt werden können. Die Aufgaben sind im 

Usecase CAMWear2.0 die Verwaltung von Daten und Benutzerkonten und die 

Bereitstellung einer Plattform für eine KI-unterstützte Bildverarbeitungskette. 

Aufgabe:
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Webanwendungen werden mit einer Vielzahl von Programmiersprachen, Frameworks 

und Technologien wie HTML, CSS, JavaScript und anderen entwickelt. Diese 

Technologien werden verwendet, um die Benutzeroberfläche zu gestalten und mit der 

serverseitigen Logik zu interagieren, die die Anwendung betreibt. Webanwendungen 

werden in der Regel auf einem Webserver gehostet, d. h. auf einem Computer, der die 

Anwendung speichert und sie den Benutzern über das Internet zur Verfügung stellt. 

Webserver können so konfiguriert werden, dass sie Anfragen von mehreren Benutzern 

gleichzeitig bearbeiten können, was sie zu einer leistungsfähigen und skalierbaren 

Plattform für das Hosting von Webanwendungen macht. Webanwendungen können so 

konzipiert werden, dass sie auf jedem Gerät mit einem Webbrowser ausgeführt werden 

können, einschließlich Desktop-Computern, Laptops, Tablets und Smartphones, was sie 

sehr zugänglich und bequem in der Nutzung macht. Zur Überführung der 

Bildverarbeitungskette auf Endgeräte wurde eine demonstratorische Web-Applikation 

programmiert, die im aktuellen Zustand das Hochladen und Auswerten von Bilddaten 

erlaubt. Eine Bildschirmaufnahme dieses Demonstrators ist in Abbildung unten zu sehen. 

Die ortsaufgelösten Verschleißmetriken, sowie die Bilddaten können über Buttons 

heruntergeladen werden. Zudem ist eine Anbindung an Datenbanken über MQTT 

möglich, die eine Zusammenführung der Bilddaten und anderer Prozess- und 

Planungsdaten erlaubt. Über ein Feedbacksystem kann eine Prädiktion durch 

Operatoren bewertet werden und somit zu in Zukunft in eine Verbesserungsschleife 

überführt werden, die ein Retraining der Modelle enthält. 

 

Abbildung 25: Demonstratorische Webapplikation zur  

Benutzung der KI-Bildverarbeitungskette 
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2.5 AP5 - Datenrückführung – Kontinuierliche 

Modellverbesserung für CAM (FVP, IPT) 

 

Zielsetzung 

Die mit der Systematik aus AP4 extrahierten Verschleißinformationen werden schließ-

lich in den Kontext zu Prozessplanungsdaten gebracht: Der Zusammenhang aus Ver-

schleißinformationen und Eingriffssimulation wird mit Hilfe von Verfahren des maschi-

nellen Lernens modellhaft abgebildet und für Modelle im CAM-System nutzbar gemacht. 

»CAMWear 2.0« ergänzt somit die in »CAMWear« entwickelte Verschleißvorhersage auf 

Basis einer Eingriffssimulation. 

Vorgehensweise und erzielte Ergebnisse 

Das vorangehende Forschungsprojekt CAMWear zielte darauf ab, die Produktivität beim 

5-Achs-Fräsen durch Berücksichtigung des Werkzeugverschleißes bei der computer-

gestützten Fertigungsplanung (CAM) zu verbessern. Um dieses Ziel zu erreichen, 

verfolgte das Projekt vier Ziele:  

1. Modellierung des Werkzeugverschleißes bei Fräsoperationen mit hoher 

Vorhersagezuverlässigkeit,  

2. Entwicklung wissensbasierter Konstruktionsregeln für das Fräsen, die den 

Werkzeugverschleiß berücksichtigen,  

3. Bereitstellung einer Visualisierung des Verschleißes während der CAM-Planung 

des Fräsens und  

4. Integration der Verschleißmodellierung in ein Demonstrator-CAM-Modul. Als 

Verschleißmaß wurde die Breite der Flankenverschleißfläche von 

Kugelkopfwerkzeugen verwendet, die den Verschleiß an der Flankenoberfläche 

des Werkzeugs beschreibt. 

Ziel des Projekts war es, ein auf empirischen Daten basierendes Verschleißmodell zu 

erstellen und es in ein CAM-System zur Prozessoptimierung zu integrieren und somit die 

Produktivität beim 5-Achs-Fräsen durch einen selbstlernenden Algorithmus zu erhöhen, 

der den Werkzeugverschleiß bei der CAM-Planung berücksichtigt.  

Eine der wichtigsten Errungenschaften des Forschungsprojekts war die Identifizierung 

einer für den Werkzeugbau relevanten Kombination von Werkstoff und Schneidstoff 
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mithilfe des PAs und einer branchenspezifischen Umfrage. Dadurch konnte sichergestellt 

werden, dass sich das Projekt auf eine Kombination konzentrierte, die in der Industrie 

von praktischer Bedeutung ist. Eine weitere Leistung war die Entwicklung einer Methode 

zur Modellierung des Verschleißes unter Verwendung des KI-Tools Multi-Layer-

Perceptron in einem Greybox-Ansatz, zusammen mit einer Eingriffssimulation. Diese 

Methode ermöglichte die Vorhersage des Verschleißes bei Fräsarbeiten.  

Im Rahmen des Forschungsprojekts wurden auch bedeutende Fortschritte beim 

Verständnis der Verschleißkurven des Freiflächenverschleißes erzielt. Durch 

Linearisierung dieser Kurven war es möglich, die Verschleißraten zu berechnen und die 

Akkumulation des Verschleißes entlang der Werkzeugbahnen zu vereinfachen. Diese 

Informationen können zur Optimierung des Bearbeitungsprozesses und zur 

Verbesserung der Produktivität genutzt werden. Die Entwicklung der Gauß-Methode zur 

Parametrisierung des Flankenverschleißes im Rahmen des Projektes ermöglicht die eine 

Skalierbarkeit der Modellparameter in Abhängigkeit von der Auflösung der 

Simulationssoftware und den verwendeten Messgeräten [HOLS21]. Darüber hinaus 

wurde im Rahmen des Forschungsprojekts eine Clustering-Methode unter Verwendung 

des KI-Tools K-Means entwickelt, um verschiedene Eingriffssituationen zu identifizieren, 

ohne dass jeweils eine simulative Eingriffsberechnung erforderlich ist. Mit dieser Methode 

konnte der Rechenaufwand für Eingriffssimulationen von mehreren Millionen Eingriffen 

auf einige Tausend reduziert werden. Schließlich konnte im Rahmen des 

Forschungsprojekts die Verschleißrate des Freiflächenverschleißes eines Kugelkopf-

Fertigungswerkzeugs mit der entwickelten Methode modelliert und der zu erwartende 

Verschleiß entlang der Werkzeugbahn in einem CAM-System visualisiert werden.  

Im Folgenden wird ein kurzer Abriss zum Gesamtkonzept der hierfür aufgebauten 

Simulationsumgebung gegeben. Anschließend wird auf die Anbindung des 

aktualisierbaren Verschleißmodells sowie die Anwendungsmöglichkeiten hiervon 

eingegangen. 

 

Simulationsumgebung 

 

Zur Wahrung der Vorwettbewerblichkeit wurde in »CAMWear« entschieden, keine direkte 

Integration in ein ausgewähltes CAD/CAM-System durchzuführen. Stattdessen wurde ein 

Konzept erarbeitet, das eine Anbindung der aufgebauten Verschleißermittlung über eine 
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eigenständige, in diesem Arbeitspaket zu entwickelnde CAMWear-Simulations-

umgebung ermöglichen soll. Die Umgebung umfasst dabei, wie im rechten Teil von 

Abbildung 26 dargestellt, eine Materialabtragssimulation und ein hieran gekoppeltes 

Verschleißmodell. 

Abbildung 26: Gesamtkonzept für den Aufbau des Software-Demonstrators 

Den Ausgangspunkt der Anbindung bildet das Ausleiten von Planungsdaten eines 

CAD/CAM-Systems. Hieraus soll dann im nächsten Schritt ein CAM-neutrales 

Simulationssetup abgeleitet werden, welches über Module zur Datenaufbereitung von der 

Simulationsumgebung zur Durchführung einer Bearbeitungssimulation genutzt werden 

kann. 

 

In jedem Schritt der Simulation werden dabei die aktuellen Werkzeugeingriffsgrößen 

berechnet und an das angebundenes Verschleißmodell weitergereicht. Dieses berechnet 

daraus den aktuellen Werkzeugverschleißzustand und reicht diesen zurück an die 

Materialabtragssimulation. Insgesamt entsteht dabei eine Zeitreihe der Werkzeug-

verschleißentwicklung, die über die Materialabtragssimulation mit den geplanten 

Werkzeugpfaden synchronisiert wird. 

 

Nach Abschluss der Simulation liegen sowohl angereicherte Werkzeugpfade als auch ein 

virtuelles Abbild des Werkstücks vor. Beides kann über ein CAM-Plugin oder eine 
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eigenständige Visualisierungsumgebung CAM-nah dargestellt werden, sodass ein CAM-

Bearbeitungsplaner Evaluationen durchführen und die nächsten durchzuführenden 

Optimierungsmaßnahmen ableiten kann. Einen Eindruck der entstandenen 

Visualisierungen geben Abbildung 27 und Abbildung 28. 

 

 

Abbildung 27: Darstellung der Auswirkungen des Werkzeugverschleiß auf der 

Werkstückoberfläche - Gesamtansicht 

 

 

Abbildung 28: Darstellung der Auswirkungen des Werkzeugverschleiß auf der 

Werkstückoberfläche - Detailansicht 

 

Anbindung und Aktualisierung des Verschleißmodells  

Die im Projekt CAMWear 2.0 entwickelte Erfassung von Werkzeugverschleißdaten in 

Werkzeugmaschinen kann mit den Ergebnissen des Forschungsprojekts CAMWear, 

insbesondere der Simulation und der Visualisierung, kombiniert werden, indem die 

entwickelte Methode zur Verschleißmodellierung und die wissensbasierten 

Auslegungsregeln für das Fräsen, die den Werkzeugverschleiß berücksichtigen, 

eingesetzt werden. Dies kann geschehen, indem Werkzeugverschleißdaten während des 

Simulation Zeitpunkt 1 Simulation Zeitpunkt 2 Visualisierung Verschleiß

Werkstück
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Bearbeitungsprozesses gesammelt und über das aufgebaute Datenbankkonzept (AP 3) 

in die Verschleißmodellierungsmethode eingegeben werden, um den zukünftigen 

Verschleiß vorherzusagen und den Bearbeitungsprozess entsprechend anzupassen. Die 

vom CAM-System bereitgestellten Visualisierungen des zu erwartenden Verschleißes 

können auch dazu verwendet werden, Bereiche mit hohem Verschleiß zu identifizieren 

und die Bearbeitungsstrategie anzupassen, um diesen zu mindern. 

 

Die im Rahmen des Forschungsprojekts entwickelten Eingriffskarten können auch 

verwendet werden, um die wissensbasierte Gestaltung der Schlichtoperationen während 

der CAM-Planungsphase unter Berücksichtigung der erfassten Werkzeug-

verschleißdaten zu steuern. Dies kann dazu beitragen, den Bearbeitungsprozess zu 

optimieren und die Produktivität zu verbessern, indem die Auswirkungen des 

Werkzeugverschleißes auf den Bearbeitungsprozess berücksichtigt werden. Die 

Skalierbarkeit der Modellparameter, wie sie mit der Gauß-Methode entwickelt wurde, 

kann in diesem Zusammenhang ebenfalls von Nutzen sein, da sie eine Anpassung der 

Verschleißmodellierungsmethode an unterschiedliche Auflösungsstufen der 

verwendeten Simulationssoftware und Messgeräte ermöglicht. Insgesamt kann die 

Kombination von Werkzeugverschleißdaten mit den Ergebnissen des 

Forschungsprojekts dazu beitragen, die Genauigkeit der Verschleißmodellierungs-

methode zu verbessern und ihren Nutzen für die Optimierung des 

Bearbeitungsprozesses zu erhöhen. 
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2.6 AP6 - Validierung – Messsystemanalyse, Demonstration 

(FVP, IPT) 

 

Zielsetzung 

 

Zur Validierung der Gesamtsystematik wird ein Demonstrationsprozess mit allen im 

Vorhaben entwickelten Komponenten durchlaufen, um die Funktionalität der Methode zu 

bestätigen. 

 

Vorgehensweise und erzielte Ergebnisse 

 

Der Versuchsaufbau ist nahezu identisch mit dem in AP2 beschriebenen Aufbau. Dazu 

gehören das Werkstück, die Werkzeugmaschine und das Zerspanwerkzeug. Nur ein 

Prozessparameter, nämlich die Schnittgeschwindigkeit, unterscheidet sich von den zuvor 

durchgeführten Versuchen. Die Schnittgeschwindigkeit wird auf einen anderen Wert als 

in der ursprünglichen Versuchsplan gewählt. Auf diese Weise dient das im Rahmen 

dieses Arbeitspakets durchgeführte Experiment als Validierung für das in AP2. 

 

Die manuellen Messungen des Werkzeugverschleißes werden, wie in AP2, mit einem 

Keyence VHX-6000 Mikroskop und den mitgelieferten Analysewerkzeugen für die 

Bediener durchgeführt, um Verschleißmetriken aus den Bildern zu extrahieren. Bei der 

automatisierten Messung wird der in die Werkzeugmaschine integrierte Prototyp 

verwendet, um den Inline-Ansatz zur Erfassung von Werkzeugverschleißbildern 

durchzuführen. Der Prototyp besteht, wie in AP2, aus dem handelsüblichen USB-

Mikroskop und dem Gehäuse, das speziell für die Aufnahme des Mikroskops angefertigt 

wurde. Die Stromversorgung erfolgt über einen Kunststoffschlauch, der teilweise am 

Werkzeugmaschinentisch befestigt ist und die Werkzeugmaschine neben der Tür 

verlässt. Durch einen winkelförmigen Schlitz kann das Kühlmittel mit Hilfe von Druckluft 

aus dem Werkzeug entfernt werden, um das Problem mit der Aufnahmequalität zu 

verringern. Weiterhin wurde die Scheibe des Gehäuses regelmäßig gereinigt, was in der 

industriellen Praxis keine Lösung ist, jedoch im Forschungsumfeld zur Demonstration des 

Demonstrators und der grundsätzlichen Methode durchgeführt wurde. Das Gehäuse wird 

wieder in der Nähe des BLUM-Lasers auf der Rückseite des Werkzeugmaschinentisches 

montiert. Durch die Bewegung der Werkzeugmaschinenachsen wird das Zerspan-
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werkzeug in eine vorbestimmte Position im Fokuspunkt der Kamera bewegt. Durch 

schrittweises Drehen der Spindel ist es möglich, Bilder von jeder Schneidkante des 

jeweiligen Schneidwerkzeugs aufzunehmen. 

 

Wie in der Abbildung unten zu Erkennen, sind die In-line Bilder (links) durch die oben 

genannten Maßnahmen besser als in den Vorherigen Experimenten in AP2, stehen 

kaltgeschweißte Späne und Aufschmierungen einer sinnvollen automatisierten 

Bildverarbeitung mit der in AP4 vorgestellten Bildverarbeitungskette im Wege. 

 

 

Abbildung 26: Aufnahme eines Kugelkopffräswerkzeugkopfes mit integriertem USB-

Mikroskop im entwickelten Gehäuse (links) und mit externem Messmikroskop (rechts) 

 

Durch einen manuellen Säuberungsschritt kann das Werkzeug entsprechend gereinigt 

werden, was eine Verbesserung der automatisierten Verarbeitung mittels 

Bildverarbeitungskette ermöglicht, aber wiederum in der industriellen Praxis nicht 

durchführbar wäre. Die Validierungsexperimente haben gezeigt, wie eine Inline-Messung 

von Zerspanungs-werkzeugschneiden mit Hilfe eines kostengünstigen Mikroskops und 

eines speziell angefertigten Gehäuses, das den rauen Umgebungsbedingungen in der 

Werkzeugmaschine standhält, realisiert wird. Unter Verwendung der 

Werkzeugmaschinenachsen und des im WP2 vorgestellten Messalgorithmus wurde eine 

Verschleißkurve der Schneidwerkzeugflanken automatisiert aufgenommen. Parallel dazu 

wurde der Werkzeugzustand manuell mit einem Keyence VHX-6000 gemessen, um eine 

Vergleichsmessung zu erstellen. Für den direkten Vergleich des manuellen und des 

automatisierten Ansatzes wurde die Messgenauigkeit erfasst.  



Seite 43 des Zwischenberichts zu IGF-Vorhaben 21660 N 

   

 

 

Abbildung 27: Demonstratorische Webapplikation zur Benutzung der KI-

Bildverarbeitungskette 

 

Die Genauigkeit und Konsistenz der manuellen Messung ist höher als die der 

automatisierten Messung. Der automatisierte Ansatz ergibt einen mittleren Fehler von 30 

Mikrometern, ohne einen manuellen Reinigungsschritt. Mit einem manuellen 

Reinigungsschritt, bei dem Störkörper von der Werkzeugschneide entfernt werden, kann 

der mittlere Fehler im Vergleich zur manuellen Messung auf 12 Mikrometer reduziert 

werden. Zusammenfassend zeigt das AP, wie ein Segmentierungsmodell in einer 

industriellen Umgebung zur automatisierten Messung des Zerspanwerkzeugflanken-

verschleißes innerhalb eines Maschinenwerkzeugs eingesetzt werden kann. 

 

Abbildung 28: Fehler zwischen manueller und automatiserten Messungen 

 

Im Validierungsversuch sagte das erzeugte Taylor-Modell eine Schnittzeit von 12,88 

Minuten für das untersuchte Werkzeug voraus, während im Experiment eine Schnittzeit 

von 11,47 Minuten gemessen wurde. Dies entspricht einem Fehler von etwa 11 %. 
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2.7 AP7 - Projektmanagement – Umsetzung von CAMWear 

2.0 (FVP, IPT) 

 

Zielsetzung 

Projektbegleitend erfolgt die Dokumentation der im Projekt erarbeiteten Ergebnisse. 

Aufgrund der engen Verwebung der Tätigkeiten innerhalb des Vorhabens besteht die 

Notwendigkeit einer engen Zusammenarbeit zwischen den Forschungsstellen. Um dieser 

Anforderung gerecht zu werden wird das agile Scrum-Vorgehensmodell angewendet. 

 

Vorgehensweise und erzielte Ergebnisse 

 

Das Forschungsprojekt CAMWear2.0 wird in engem Austausch mit Interessenten aus der 

Industrie und Forschung durchgeführt. Die Ergebnisse werden über Messen, 

Internetauftritte, wiss. Veröffentlichungen, Forschungscommunities und den PA 

verbreitet, siehe Tabelle unten. Die Arbeiten und Ergebnisse des Projektes werden nach 

vorgegebenem Standard der QM-Richtlinie des Fraunhofer IPT dokumentiert. Die 

Ergebnisse des Projektes werden dem Projektbegleitenden Ausschusses in Form von 

persönlichen Gesprächen und Vorstellungen zur Verfügung gestellt. Agile Entwicklung ist 

ein Projektmanagement-Ansatz, bei dem Flexibilität, Zusammenarbeit und schnelle 

Iteration im Vordergrund stehen. Bei der benutzerzentrierten Entwicklung liegt der 

Schwerpunkt auf dem Entwurf und der Entwicklung von Produkten oder Systemen unter 

Berücksichtigung der Bedürfnisse und Ziele des Endbenutzers. Um eine agile und 

benutzerzentrierte Entwicklung, Dokumentation und Berichterstattung durchzuführen, 

wurden folgende Schritte durchgeführt. 

 

Durch den PA und weitere Forschungscommunities am IPT konnten die spezifischen 

potenziellen Benutzergruppen identifiziert werden, für die die Forschungsergebnisse 

relevant sind. Dadurch konnten Bedürfnisse und Ziele verstanden werden, um 

Benutzerorientiert zu forschen. Die Projektziele wurden in Rahmen der Arbeitspaketziele 

definiert und über die ausführliche Beschreibung im Antragsdokument spezifiziert. Das 

Angestrebte Ergebnis des jeweiligen Arbeitspaketes wurde dabei ebenfalls definiert. 

Mithilfe von regelmäßigen Meetings konnte der Projektfortschritt regelmäßig innerhalb 

des Forschungskonsortiums überprüft werden. Weiterhin konnte durch regelmäßiges 

Sammeln von Erkenntnissen und Feedback der potenziellen Benutzer durch Interviews 
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im Rahmen von PA-Sitzungen, EXAPT-Sitzungen, Konferenzen und in Einzelgesprächen 

gewonnen werden. Diese flossen wie beispielsweise in AP1 direkt in die folgenden 

Forschungsarbeiten ein und beeinflussten beispielsweise das Design und die 

Entwicklung des Kameragehäuses. Diese Erstellung eines Demonstrators wurde in 

einer industrienahen Umgebung getestet um Probleme zu erkennen und 

Verbesserungspotenziale zu Identifizieren. Die Dokumentation der Arbeitsinhalte 

sowie die Veröffentlichung der Arbeitsergebnisse auf mehreren Kanälen, wie 

wissenschaftliche VÖs, Fraunhofer Whitepaper und auf Seminaren und Konferenzen 

diente den Interessenten über Arbeitsfortschritte im Forschungsprojekt auf dem 

Laufenden zu bleiben. Durch die oben genannten Schritte konnte sichergestellt werden, 

dass sich die Forschungsbemühungen auf die Erfüllung der Bedürfnisse von potenziellen 

Benutzern konzentriert und dass Fortschritte effektiv dokumentiert und an die 

Öffentlichkeit getragen wurden. Details hierzu lassen sich Kapitel 6 entnehmen. 
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3. Verwendung der Zuwendung 

 

Die beantragten Zuwendungen (bZ) wurden zur Finanzierung des wissenschaftlich-

technischen Personals verwendet. Die genaue Aufteilung nach Forschungseinrichtungen 

sind folgender Tabelle zu entnehmen. 

Tabelle 4: Personaleinsatz 

Forschungsstelle Zeitraum Personalmonate (PM) 

1 - FVP 01.03.2021 – 

31.12.2021 

HPA-A: 6,15 PM 

HPA-B: 2,10 PM 

 01.01.2022 – 

31.12.2022 

HPA-A: 8,50 PM 

HPA-B: 7,50 PM 

 01.01.2023 – 

28.02.2023 

HPA-A: 1,70 PM 

HPA-B: 0,00 PM 

2 - IPT 01.03.2021 – 

31.12.2021 

HPA-A: 9,42 PM 

HPA-B: 0,00 PM 

 01.01.2022 – 

31.12.2022 

HPA-A: 10,33 PM 

HPA-B: 0,00 PM 

 01.01.2023 – 

28.02.2023 

HPA-A:  2,85 PM 

HPA-B:  0,00 PM 

 

Geräte (Einzelansatz B des Finanzierungsplans): 

Keine Ausgaben 

 

Leistungen Dritter (Einzelansatz C des Finanzierungsplans): 

Keine Ausgaben 
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4. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten 

Arbeit 

 

Die durchgeführten Arbeiten wurden streng an den geplanten Arbeiten aus dem 

Antragsdokument orientiert und erfüllen daher die Kriterien der Notwendigkeit und 

Angemessenheit. Alle durchgeführten Arbeiten entsprechen dem im Antrag dargestellten 

Arbeitsplan. Aktuell werden keine Verzögerungen erwartet. Insgesamt entsprechen die 

geleisteten Arbeiten in vollem Umfang dem begutachteten und bewilligten Antrag und 

waren daher für die Durchführung des Forschungsvorhabens notwendig und 

angemessen. Das geplante Vorgehen, der aktuelle Projektfortschritt sowie die bisher 

erzielten Ergebnisse wurden dem projektbegleitenden Ausschuss auf regelmäßigen 

Projekttreffen vorgestellt und ebenfalls als angemessen befunden. 
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5. Darstellung des wissenschaftlich-technischen und 

wirtschaftliche Nutzens insbesondere für KMU sowie 

ihres innovativen Beitrags und ihrer industriellen 

Anwendungsmöglichkeiten 

 

In einer im Jahr 2020 durchgeführten Umfrage mit 19 Anwendungstechnikern aus 

Unternehmen der Community der WBA Aachener Werkzeugbau Akademie wurde die 

ungenutzte Werkzeuglebensdauer auf über 30 % geschätzt. Bei einem globalen 

Marktvolumen des Zerspanwerkzeugmarktes von 34 Mrd. US Dollar ergibt sich damit ein 

theoretisches Einsparpotenzial von zehn Mrd. US Dollar jährlich. Dazu kommen 

Einsparungen durch reduzierte Qualitätskontrollen und Werkzeugwechsel. Im 

Umkehrschluss bedeutet dies Einsparungen durch reduzierte Bearbeitungszeit, weniger 

Nachbearbeitung, verminderte Maschinen-, Werkzeug- und Ausschusskosten. 

Konkret können dadurch Einsparpotentiale beim Schlichtfräsen mit einer 

durchschnittlichen Bearbeitungszeit von ca. 22,1 h von etwa 4 h oder 18 % erzielt werden. 

Dazu ist eine Reduzierung der Nachbearbeitung von durchschnittlich 30 % möglich. 

Weiterhin ergeben sich reduzierte Maschinenkosten i.H.v. 5 % durch die geringeren 

Bearbeitungszeiten, Einsparungen bei Werkzeugkosten i.H.v. 20 % durch verringerte 

Ausfälle und Verlust von Werkzeugen sowie geringere Ausschusskosten i.H.v. 15 %, 

folglich weniger Fehlteile aufgrund optimaler Werkzeugausnutzung. Insgesamt ist mit 

einer Kostensenkung und Zeitersparnis bei gleichbleibender oder gesteigerter Qualität 

zu rechnen, wodurch die Produktivität gesteigert wird und der Energie- sowie 

Ressourcenverschwendung vorgebeugt wird. 

Aktuelle Situation in der Industrie: Gängige Systeme zur Bestimmung des Ver-

schleißzustands von Zerspanwerkzeugen sind Messmikroskope und Lasermessbrücken. 

Erstere sind von diversen Herstellern beziehbar, befinden sich außerhalb der 

Werkzeugmaschine, sind in der Anschaffung sehr teuer und bedürfen aufwändiger 

manueller Bedienung. Lasermessbrücken sind zwar maschinenintegrierbar, bieten je-

doch keine Möglichkeit unterschiedliche Verschleißarten zu identifizieren und exakt zu 

vermessen. Das Feststellen von Ursachen und Handlungsempfehlungen bleibt somit 

aus. Zudem können gängige Verschleißmaße, wie die Verschleißmarkenbreite VB, nicht 
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abgeleitet werden, deren objektive, wiederholbare Quantifizierung im Kontext an-deren 

Produktionsdaten einen wesentlichen Mehrwert generieren kann. 

Innovation für die Produktionstechnik: Die im Vorhaben »CAMWear 2.0« umgesetzte 

Systematik zum Operator Empowerment führt zur durchgängigen Quantifizierbarkeit des 

Verschleißzustandes von Zerspanwerkzeugen und einer optimierten Ausnutzung der 

Werkzeugstandzeit durch den Bediener. Bereits während der Prozessplanungphase wird 

auf Basis des technologischen Verschleißratenmodells (Entwicklung im Rahmen des 

laufenden AiF Projekts »CAMWear« IGF-Vorhaben Nr. 20270 N) eine Optimierung der 

Zerspanoperation stattfinden, wie z.B. die Auswahl eines geeigneten Werkzeugtyps für 

eine bestimmte Arbeitsaufgabe, die Festlegung oder Optimierung von Schnittdaten, die 

Bestimmung des optimalen Werkzeugwechselpunkts sowie die gezielte Ausnutzung 

unverschlissener Schneidenabschnitte. Die hybride Intelligenz aus Mitarbeiter und KI-

System bewirkt die Einhaltung von Bauteiltoleranzen und die Sicherstellung einer 

ausreichenden Oberflächenqualität. Des Weiteren wird eine Objektivierung der 

Bewertung des Werkzeugverschleißzustandes erreicht. Betriebliches Know-How kann 

aufgebaut werden und langfristig neue daten-getriebene Geschäftsfelder für digitale 

Vorreiter in der Produktion eröffnen, um die Resilienz der hiesigen KMU zu steigern. 

Gesellschaftliche Relevanz von Ressourcenschonung: Das zur Herstellung von 

Zerspanwerkzeugen benötigte Cobalt wird unter teilweise unwürdigen und gesund-

heitsschädlichen Arbeitsbedingungen in chinesischen und afrikanischen Minen ge-

wonnen. Zusätzlich verschärft der aktuelle Trend der Elektromobilität den Bedarf an 

diesem Rohstoff zur Herstellung von Lithium-Ionen-Batterien weiter. Aus diesem Grund 

ist eine Einsatzoptimierung und damit Minimierung des Werkzeugverbrauchs auch vor 

dem Hintergrund der Ressourcenschonung zwingend erforderlich. Die deutsche 

Wirtschaft muss ihre Digitalisierungspotenziale in allen Branchen ausschöpfen, um 

Konsequenzen von Krisen mit externen Auslösern (Klimawandel, Pandemien, 

Handelskriege) teilweise ausgleichen zu können. Am Beispiel der Covid-19 Krise kann 

der digitalen Strukturwandel laut Schätzung dazu beitragen Deutschland bis 2028 wieder 

auf den ursprünglichen Wachstumspfad zu führen. »CAMWear 2.0« trägt hierzu durch 

die Stärkung der Wettbewerbsfähigkeit bei und führt zur Neuschaffung von Arbeitsplätzen 

in KMU mit Schwerpunkt Fertigung sowie Digitalisierung. 
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6. Plan zum Ergebnistransfer in die Wirtschaft 

 

Die Inhalte zur Bildverarbeitungskette (insbesondere AP4) wurden auf einer 

wissenschaftlichen Konferenz (IFAC IMS 2022) vorgetragen und werden im Laufe des 

Sommers 2022 als Paper im Rahmen der Konferenz veröffentlicht. Darüber hinaus 

wurden die in Tabelle 6 und Tabelle 7 angeführten Transferleistungen durchgeführt bzw. 

geplant. 

 

Tabelle 6: Durchgeführt Transferleistungen 

Transfermaßname Datum  

Aufbau einer Projektwebsite 01.03.2021 

METAV in Düsseldorf, Vorstellung des Vorhabens  
23.03.2021 bis 

26.03.2021 

1. Sitzung des projektbegleitenden Ausschusses  10.05.2021 

Vorstellung der Projektergebnisse auf dem AWK 2021 (Aachener 

Werkzeugmaschinenkolloquium), Aachen, Vorstellung des Vorhabens  

sowie der aktuellen Projektergebnisse. 

21.09.2021 bis 

22.09.2021 

Vorstellung der Projektergebnisse auf dem CAD-CAM-NC-Seminar  

des Werkzeugmaschinenlabors, Aachen 

19.10.2021 bis 

20.10.2021 

Vorstellung des Projektfortschrittes auf der  

14. Schmalkaldener Werkzeugtagung 

10.11.2021 bis 

11.11.2021 

2.  Sitzung des projektbegleitenden Ausschusses 15.11.2021 

Digitale ICTM Conference 2022, Vorstellung des Projektes  

und aktueller Ergebnisse 
11.02.2022 

Vorstellung des Projektes innerhalb der  

Mitgliederversammlung der FVP 
10.03.2022 

Die Inhalte zur Bildverarbeitungskette (insbesondere AP4) wurden  

auf einer wissenschaftlichen Konferenz (IFAC IMS 2022)  

29.03.2022 bis 

30.03.2022 

EXAPT Hausmesse, Aachen, Vorstellung des Vorhabens  

und aktueller Projektergebnisse 
04.05.2022 

METAV, Düsseldorf, Vorstellung des Vorhabens sowie der aktuellen 

Projektergebnisse 
21.06.2022 bis 

24.06.2022 

3. Sitzung des projektbegleitenden Ausschusses  18.05.2022 

4. Sitzung des projektbegleitenden Ausschusses    21.09.2022 

https://www.ipt.fraunhofer.de/de/projekte/camwear20.html
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AMB, Stuttgart, Vorstellung des Vorhabens sowie der aktuellen 

Projektergebnisse 

13.09.2022 bis 

17.09.2022 

5. Sitzung des projektbegleitenden Ausschusses  18.01.2023 

 

 

Tabelle 7: Geplante Transferleistungen nach Projektende 

Transfermaßname Datum  

Vorstellung des Projektes und der Projektergebnisse innerhalb der  

Mitgliederversammlung der FVP 
14.03.2023 

Vorstellung der Projektergebnisse auf dem AWK 2023 (Aachener 

Werkzeugmaschinenkolloquium), Aachen, Vorstellung des Vorhabens sowie der 

aktuellen Projektergebnisse. 

11.05.2023 bis 

12.05.2023 

Integration der Forschungsergebnisse in die Lehrveranstaltung „NC-

Programmierung einer Werkzeugmaschine“ des WZL 
01.01.2023 

Integration der Ergebnisse in Lehrveranstaltungen des IPT 01.01.2023 

Verwendung der Ergebnisse in Abschlussarbeiten (Azubi-Abschlussarbeiten) 01.01.2023 

Veröffentlichung des Schlussberichts auf den Websites der Forschungsstellen 31.08.2023 
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7. Einschätzung zur Realisierbarkeit des vorgeschlagenen 

und aktualisierten Transferkonzepts  

 

Die enge Abstimmung mit dem PA ermöglichte es bereits zur Laufzeit des Projekts 

Transfermaßnahmen durchzuführen. Dabei wurde insbesondere auf das Erreichen von 

KMUs und die dedizierte Erklärung des Nutzens für diese geachtet. Abschließend sollen 

die Ergebnisse einer breiten Öffentlichkeit auf dem AWK 2023 auf Demonstratorebene 

vorgestellt werden. Das AWK ist die deutsche Leitmesse der Produktions- und 

Fertigungstechnik mit etwa 1.400 Teilnehmern. Hier werden auch zahlreiche OEMs 

anwesend sein, sodass ebenfalls ein „Pull-Effekt“ entstehen kann. Eine digitalisierte 

Prozesskette erhöht die Transparenz in der Fertigung und kann KMUs eine höhere 

Bindung an ihre Kunden (OEMs) durch eine durchgehende Dokumentation bieten. 

Am Fraunhofer Institut für Produktionstechnik (IPT) findet zudem aktuell der Aufbau einer 

durchgängigen digitalen Prozesskette statt. In dieses Umfeld lässt sich der entwickelte 

Ansatz gut für die Prozessgrob- und Feinplanung der entsprechend eingesteuerten 

Aufträge als zusätzliche Planungsinformation integrieren und kann so weiter getestet und 

für Vorführungszwecke sowie Demonstrationen genutzt werden. KMU wird hierdurch im 

Anschluss langfristig die Möglichkeit bereitgestellt, eigene Anwendungsfälle entlang der 

in diesem Zusammenhang aufgebauten Demonstrator-Prozesskette zu evaluieren, um 

daraufhin die für das eigene Unternehmen relevanten Digitalisierungsaspekte zu 

etablieren. 

Über die Demonstrationsebene hinaus gibt es bereits heute konkrete Zusagen des am 

begleitenden Ausschuss beteiligten CAM-Systemanbieters EXAPT, welcher Projekt-

ergebnisse in seine Systeme einfließen lassen will. Es wird derzeit davon ausgegangen, 

dass eine Umsetzung innerhalb von 12-18 Monaten, eine geeignete industrielle 

Anschlussförderung (bspw. ZIM, KMU-Innovativ oder FZulG) vorausgesetzt, erfolgen 

wird. Für Endanwender werden die Forschungsergebnisse also zeitverzögert nach 

Projektende auch am Markt verfügbar sein. 

Zusammenfassend wird somit die Realisierbarkeit des vorgeschlagenen und 

aktualisierten Transferkonzeptes als hoch angesehen, zumal eine Realisierung der 

aufgebauten Konzepte 2023 als Demonstrator am IPT, sowie in ca. 1,5 Jahren auch 

kommerziell umgesetzt sein wird. 
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8. Forschungsstellen 

 

Forschungsstelle 1 

Forschungsvereinigung Programmiersprachen für Fertigungseinrichtungen e.V. 

Theaterstraße 12 

52062 Aachen 

 

Forschungsstelle 2 

Fraunhofer-Institut für Produktionstechnologie IPT 

Steinbachstraße 17 

52074 Aachen 
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