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Kurzvorstellung des Referenten

n.weisbrod@ptw.tu-darmstadt.de

Forschungsschwerpunkt:

• Datenbasierte Prozessoptimierung

• prädiktive & präskriptive Qualität

Abgrenzung der Potenziale von KI in produzierenden Unternehmen

Nutzung von KI zur prädiktiven & präskriptiven 
Qualitätssicherung beim Laserstrahlschweißen 

Grundlagen: KI und maschinelles Lernen 

Kurzvorstellung Referent

Nik Weisbrod (M. Sc.)

Möglichkeiten der Kooperation

• Wissenschaftlicher Mitarbeiter 
(PTW)

• KI-Trainer (Mittelstand-Digital 
Zentrum Darmstadt)

• Geschäftsführer (Mittelstand-Digital 
Zentrum Darmstadt)

mailto:n.weisbrod@ptw.tu-darmstadt.de
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Was ist KI und maschinelles Lernen?

Computer
Daten

Modell
Ausgabe

traditionelle Programmierung

Machine-Learning-
Strategie

Daten

Ausgabe
Modell

maschinelles Lernen

„Maschinelles Lernen ist die Wissenschaft, Computer zum Handeln zu bringen, ohne, dass sie explizit 
programmiert sind.“

Arthur Samuel, 1959

„Künstliche Intelligenz ist der Versuch, rationale bzw. kognitive menschliche Intelligenz auf 
(technischen) Maschinen zu simulieren, um sie für den Menschen gewinn- und nutzbringend einzusetzen.“

(Ralf Otte)
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Was ist KI und maschinelles Lernen?

Maschinelles Lernen
(Machine Learning)

Bestärktes Lernen
(Reinforcement 

Learning)

Unüberwachtes Lernen
(Unsupervised

Learning)

Überwachtes Lernen
(Supervised Learning)

Das Lernen mittels benannter 
(gelabelter) Daten. Regression 
oder Klassifikation.

Grundprinzip

Das Lernen durch selbständiges 
Aufdecken von Strukturen, 
Mustern und Beziehungen, die in 
der Datenbasis vorhanden sind

Grundprinzip

Das Lernen durch das 
selbständige Erproben einer 
Strategie mit dem Ziel der 
Maximierung der Belohnung.

Grundprinzip

Maschinelles Lernen ≠ Maschinelles Lernen! Je nach Anwendung variieren die Verfahren!
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Was bedeutet „Qualität und KI“?
Einordnung der KI in die Qualität

„…Kernaspekte der prädiktiven Qualität: Produktbezogene Qualität und 
die datengetriebene Vorhersage dergleichen…“ [2][3]

„…Befähigung der Nutzer, eine datengetriebene Vorhersage der 
Produkt- und Prozessqualität […] zu treffen…“ [2]

„…mit dem Ziel, präskriptiv auf prädiktive Analysen zu reagieren…“ [2]

„…Identifikation statistischer Muster, um zukünftige 
Entwicklungen, bezogen auf die Produktqualität, 
vorherzusehen…“ [3]

„…Qualitätsbeschreibung […] Qualitätsvorhersage […] 
Qualitätsklassifikation…“ [1]

Prädiktive Qualität ist der Einsatz von Machine LearningMethoden in der Produktion, um aus Prozess- und 
Produktdaten die produktbezogene Qualität abzuleiten [1]

Qualität = Grad, indem ein Satz inhärenter Merkmale 
eines Objektes Anforderungen erfüllt [19]
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Warum macht der Einsatz von prädiktiver Qualität Sinn?
Ein Überblick der Vorteile

✓ Dynamisierung von Prüf- und Kalibrierplänen

✓ Vermeidung von Ausschussteilen durch frühzeitige 
Kontrolleingriffe

✓ Ursachenanalyse und Optimierung von 
Prozessparametern

✓ Stabilisierung von Prozessen

✓ Senkung des Prüfvolumens (Reduzierung der 
Prüfkosten)
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Wie kann man sich die Verarbeitung der 
Maschinendaten vorstellen?

Rohdaten Merkmale und 

Inputdaten
Training des 

Modells

Erlernter 

Algorithmus

Informations-

bereitstellung 

und Darstellung

[7][7]
[17]

Maschinendaten werden prozessparallel aufgenommen und verarbeitet. Das ermöglicht das (teilweise) 
Ersetzen manueller bzw. nachgelagerter Qualitätskontrollen.
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Die Komplexität einer KI-Lösung lässt sicher unter 
Bezug auf die „Data-Analytics-Level“ einordnen

➢ Die Grundideen für prädiktive- und präskriptive Qualitätssicherung bietet ein Reifegradmodell der „Data Analytics“

Vergangenheit Gegenwart Zukunft

deskriptive Datenanalyse

prädiktive Datenanalyse

präskriptive Datenanalyse

kurzfristig mittelfristig langfristig

diagnostische Datenanalyse

Mehrwert

Zeit/ 
Komplexität

= Daten nutzen, um die bestmögliche Maßnahme 
abzuleiten/ Entscheidungen zu treffen (z.B. zum Sichern 
der Bauteilqualität muss der Fräser getauscht werden)

= Daten beschreiben, was passiert ist (z.B. Abweichung im 
Signalverlauf)

= Daten beschreiben, warum etwas passiert ist (z.B. 
Signalverlauf weicht wegen Fräserverschleiß ab)

= Daten beschreiben, was passieren wird (z.B. es wird eine 
unzureichende Bauteilqualität erreicht werden)

Präskriptive Analytik geht über die Analyse von Vergangenem und dessen Ursachen hinaus. Sie prognostiziert 
zukünftige Ereignisse, um Handlungsanweisungen abzuleiten.

= 
B

u
s
in

e
s
s
 

In
te

ll
ig

e
n

c
e

= 
A

d
v
a

n
c
e

d
A

n
a

ly
ti

c
s



9

Wo kann prädiktive-/ präskriptive Qualität zum 
Einsatz kommen?

Fertigungsverfahren

Urformen Umformen Trennen Fügen Beschichten
Stoffeigenschaften 

ändern

Prädiktive/ Präskriptive Qualität kann in jedem der in DIN 8580:2003-09 genannten Fertigungsverfahren zum 
Einsatz kommen! Die Möglichkeiten hängen vom Unternehmen ab.
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Allgemeine Herausforderungen und 
Lösungsansätze zum KI-Einsatz

KI-Kompetenz 
aufbauen

Datenqualität und -
quantität sichern

Verknüpfen von Qualität 
und Prozessdaten

Digitalisierung der 
Prozesse

Integration in den 
Realbetrieb

Übertragbarkeit der 
Modelle

Retrofit bestehender Anlagen, Nutzen von bestehender 
Sensorik, virtuelle Sensorik

Schulung und Weiterbildung von Mitarbeiter:innen,
Einstellen von Expert:innen

Datensammlung, -speicherung, -verarbeitung und 
-archivierung standardisieren und kontinuierlich verbessern

Interdisziplinäre Teams aus Domänenexperten und 
Daten-/ ML-Spezialisten

Nutzen standardisierter Rahmenmodelle (z.B. CRISP-
DM, DMME, AIMM)

Kontinuierliches Modellmanagement (u.a. MLOps)
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Fazit: KI in der Qualitätssicherung

Was es ist Was es nicht ist
Ein Ansatz zur:

➢ Verarbeitung großer Datenmengen (Big Data)

➢ durch Algorithmen (Mathematik + Informatik)

➢ zur Qualitätssicherung von Produkten (u.a.) und

➢ zum Erkennen komplexer Muster in Daten;

➢ Muster werden in Rezepte transformiert mit denen neue/ 
unbekannte Daten verarbeitet werden können,

➢ um wiederholte Entscheidungen zu automatisieren.

→ Ein Programmierungswerkzeug, das das Lernen aus 
Beispielen ermöglicht.

Ein magisches Werkzeug, das jedes Problem lösen kann.

Grenzen der KI:

➢ Verständlichkeit der Modelle (Black-Box)

➢ ausreichende Datenqualität (hoher Aufwand)

➢ „Garbage in – Garbage out“ (Unsicherheit und Anfälligkeit)

Quelle: https://dribbble.com/shots/3414999-The-Magic-
Hat
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Fragen?
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Mittelstand-Digital Zentrum Darmstadt

Professioneller Wissens- und Technologietransfer                nehmen Sie Kontakt auf                www.digitalzentrum-darmstadt.de

Orientierung und Impulse 
zum Einstieg

Informieren

Fachgespräche
Quick Checks

Führungen und Demonstratoren
Roadshows

Messebesuche und Vorträge

Umsetzen

Unterstützung bei 
Digitalisierungsprojekten

Qualifizieren

Strategien & Methoden der 
digitalen Transformation

Vernetzen

Profitieren Sie vom 
Mittelstand-Digital Netzwerk

Workshops
Seminare

KMU lernen von KMU

Digitalisierungsprojekte

Konferenzen
Kooperationsveranstaltungen
Mitarbeit in Arbeitskreisen
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Institut für Produktionsmanagement, 
Technologie und Werkzeugmaschinen (PTW)

Center für industrielle
Produktivität

Management 
industrieller 
Produktion

Fertigungs-
technologieCiP MiP TEC ETA

Energietechnologie 
und Anwendungen in 
der Produktion

• Lernfabriken

• Shopfloor Management

• Data Science und KI in der 
Produktion

• Wertstrommanagement

• Mitarbeiterassistenz 

• Traceability zur Datenaufnahme

• Geschäftsmodellentwicklung

• KI-gestützte Prozessoptimierung

• Advanced Modeling

• Connectivity & Communication

• Monitoring & Control

• Smart Components

• Klimaneutrale Produktion

• Energetische Systemanalyse und 
Optimierung

• Energiemanagement und -
monitoring

• Energieoptimierter Fabrikbetrieb

• CPS für die klimaneutrale 
Produktion

Produktionsmanagement
Prof. Dr.-Ing. J. Metternich

Produktionstechnik und Werkzeugmaschinen
Prof. Dr.-Ing. M. Weigold
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VIELEN DANK FÜR IHRE AUFMERKSAMKEIT

INSTITUT FÜR PRODUKTIONSMANAGEMENT, 
TECHNOLOGIE UND WERKZEUGMASCHINEN
TU DARMSTADT

OTTO-BERNDT-STRASSE 2
64287 DARMSTADT

Tel +49 6151 16-20102
Fax +49 6151 16-20087

info@ptw.tu-darmstadt.de
www.ptw.tu-darmstadt.de

PROF. DR.-ING. JOACHIM METTERNICH                                     
PROF. DR.-ING. MATTHIAS WEIGOLD
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