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Instandhaltung 4.0 

Sicherung der Produktqualität und Anlagenverfügbarkeit durch einen echt­
zeitbasierten Instandhaltungsleitstand 

Ziel des durch die FFG (Forschungsforderungsgesellschaft) geforderten Projektes "Instandhaltung 4.0" ist die Ent­
wicklung eines Instandhaltungsleitstandes, welcher Daten aus verschiedenen Q!!ellen verknüpft, um Ausfallzeitpunkte 
von Anlagenelementen zu prognostizieren. Das Projektkonsortium besteht aus dem Institut für Managementwissen­
schaften, als Konsortialführer, dem Institut für Fertigungstechnik (1FT), beide von der TU Wien, dem Lehrstuhl für 
Wirtschafts- und Betriebswissenschaften (WBW) der Montanuniversität Leoben, der Pimpel GmbH und der Opel Wien 
GmbH. An den Bearbeitungszentren der Opel GmbH wird der Instandhaltungsleitstand entwickelt, der Daten aus der 
Q!!alitätssicherung, dem Produktions programm, der Instandhaltungsdatenbank und eines Simulators, welcher von 
der Pimpel GmbH und dem 1FT entwickelt wird, verknüpft. In Verbindung mit den Schlüssen aus einem Datamining­
Modell, welches das WBW entwickelt, wird ein Regelwerk für die prädiktive Instandhaltung abgleitet. 

Einleitung 

Die Anforderungen an die Wirtschaft 
und Industrie in den Bereichen Inno­
vation, Flexibilität und Komplexität 
nehmen stetig zu. Durch die Individua­
lisierung der Kundenwünsche und die 
damit verbundene steigende Produkt­
vielfalt kommt es zu einer Vermehrung 
der Rüstvorgänge, was u. a. zu mehr 
nicht-produktiver Zeit führt. Kürzere 
Bestellzyklen und oft ändernde Kun­
denwünsche erfordern eine schnelle 
und aggregierte Übersicht der pla­
nungs- und steuerungsrelevanten Daten 
(Spath et al. 2013). Mittels der im Begriff 
Industrie 4.0 verknüpften Konzepte 
insbesondere der Datenintegration zu 
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cyber-physikalischen Systemen kann 
vorstehend genannten Entwicklungen 
entsprochen werden. In diesem Kon­
text steht die Instandhaltung vor neuen 
Herausforderungen. Durch den Einsatz 
von Sensortechnologien und Datena­
nalysemethoden rückt die Schwachstel­
lenanalytik und folglich ein modernes 
Wissensmanagement immer stärker 
in den Fokus. Die Aufbereitung von 
Daten kombiniert mit Expertenwissen 
zum Ziehen von Schlüssen ist der Kern 
einer prädiktiven Instandhaltung. (Bie­
dermann, 2015). Letztere soll die durch 
die zunehmende Anlagenkomplexität 
und Verknüpfung notwendige Verfüg­
barkeit und Zuverlässigkeit sicherstel­
len. 

Konzept des Instandhaltungsleit­
standes 

Um den Herausforderungen einer prä­
dikativen Instandhaltung gerecht zu 
werden, wird ein Instandhaltungs-Leit­
stand für Produktionsanlagen entwi­
ckelt, der durch die Verknüpfung von 
Echtzeit-Maschinensteuerungsdaten, 
Condition Monitoring Daten, histo­
rischen ~alitätsmess- und Ausfall­
daten sowie dem impliziten Wissen der 
Instandhaltungsmitarbeiter, Ausfall­
zeitpunkte prognostiziert und bereits 
während der Produktion ~alitätsab­
weichungen erkennt (vgl. Abbildung I). 

Dem Leitstand liegt ein Regelwerk 
zu Grunde, welches zusätzlich durch 
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Muchlnenebene 

Klassische 
Instandhaltung 

qualitäts- und 
Prozessdaten 
ausgewertet. Das 
Generieren von 
Ursache-Wir­
kungszusam­
menhängen aus 
diesen Datensät­
zen ermöglicht 
einerseits die sy­
stematische Iden­
tifikation von 
Ausfalleffekten 
und andererseits 
das Ableiten von 

Input 

ABBILDUNG I: KOMBINATION VON MASCHINEN-, PRODUKTQyA­

LITÄTS- UND PROZESSPERSPEKTIVE 

zustandsorientierte Störu ngsdiagnos­
tiken wie etwa ein Simulationsverfah­
ren und ein datenbasiertes Verfahren 
wie Datamining unterstützt wird und 
antlZlpative Instandhaltungsmaß­
nahmen vorschlägt. 

Die Methodik wird mit folgenden 4 
Schritten umgesetzt (vgl. Tabelle I): 

Schritt I: Um das Verhalten des 
betrachteten Systems, im konkreten 

Schritt 1: Framework·Entwlcklung 

instandhaltungsrelevanten Maschinen­
parametern. Durch das angewandte 
Simulationsverfahren können in Ver­
bindung mit Werkzeugdaten Prozess­
kräfte abgeschätzt werden, woraus als 
Ergebnis bereits zukünftig auftretende 
Lastkollektive für ein entsprechendes 
Ne-Programm abgeleitet werden kön­
nen. 
Schritt 3: Anschließend können die 

• Abbildung der Produktionsanlagen auf Komponentenebene mit 

Belastungsprofile 
von Maschinen 
gleicher Bau­
art, aber unter­
schiedlichem 
Produktspektrum 
verglichen und 
mit den über 
den betrachteten 
Zeitraum aufge­
zeichneten Aus­
fallsprotokollen 
in Verbindung 
gebracht werden, 
um Aussagen 
über verschleiß­
bestimmende Ein­
ßussgrößen zu er­
halten. In weiterer 
Folge können 

zugehörigen Lastprofilen 

• Identifikation und Übertragung von Produktionszustand einer 

Realanlage auf entwickelte Systematik 

Schritt 2: Datenanalyse- und SImulationsstudIe 

• Auswahl und Vorbereitung der historischen Daten (Maschinen-, 

Produkt- und Prozessdaten), Condition Monitoring Daten und 

Belastungsdaten 

• Untersuchung von instandhaltungsrelevanten Daten, um 

Rückschlüsse auf Last-induzierte Abnutzung und 

Qualitätsabweichungen abzuleiten 

Schritt 3: Identifikation von Belastungseinflüssen 

• Klassifikation und Korrelation unterschiedl icher 

Belastungsszenarien 

• Ableitung, Validierung und Verdichtung der Belastungseinflüsse 

Schritt 4: Entwicklung eines Intqratlven IH-Ansatzes 

• Ableitung von allgemein gült igen Regeln 

· Implementierung und Testlauf der Reaktionsmodelle im Leitstand 

TABELLE I: METHODIK DES INSTANDHALTUNGSLEITSTANDES 

Anwendungsfall ein System aus meh­
reren Werkzeugmaschinen, in seinem 
vollen Funktionsumfang zu erfassen, 
werden die Betriebsmittel bis auf Kom­
ponentenebene strukturiert dargestellt. 
Den Elementen werden aufgezeichnete 
Maschinen- und Belastungsdaten, wie 
beispielsweise Positionen der Werk­
zeugschlitten, Stromaufnahme der An­
triebseinheiten, Werte von Beschleu­
nigungs- und Temperatursensoren, 
zugeordnet und real auftretende Last­
kollektive erfasst. 

Schritt 2: Parallel zu Schritt I wer­
den historische Maschinen-, Produkt-

26 

unterschiedliche 
Belastungsszenarien auf dem entwi­
ckelten Simulator durchlaufen und 
somit die möglichen Belastungsfälle 
klassifiziert und validiert werden. 

Schritt 4: Im letzten Schritt werden 
allgemein gültige Regeln aus den zuvor 
ermittelten Datensätzen entwickelt. 
Die Ableitung der Planungsregeln soll 
dabei durch die Anwendung von Data­
Mining Methoden unterstützt werden. 

Mittels derselben und der Verknüp­
fung im Leitstand können halbautoma­
tische und regel basierte Datenverknüp­
fungen durchgeführt werden. 

Mit Hilfe der generierten Informati­
onen und der Verknüpfung dieser mit 
aktuellen Planungsdaten aus der Pro­
duktion, können folgende Ergebnisse 
im Leitstand erzielt werden: 
• Transparente Darstellung über re­

levante Kennzahlen und Kosten in 
der Instandhaltung 

• Transparenz über den aktuellen 
Anlagenzustand, z.B. Abnutzungs­
vorrat und Verschleißentwicklung 
der Komponenten 

• Visualisierung von zukünftigen 
Produktqualitäts- und Verschleißt­
rends 

• Vorschläge zu zukünftig notwen­
digen Instandhaltungsmaßnahmen 
unter Berücksichtigung von in­
standhaltungsstrategischer Prioritä­
ten, Ersatzteilbevorratung und ggf. 
weiterer externer Einßussgrößen 

Simulator 

Voraussetzung für den Leitstand ist eine 
zuverlässige Datenbasis aufgrund de­
rer eine vorausschauende Berechnung 
des Ausfallzeitpunkts einer Maschine, 
bzw. einer Maschinenkomponente 
möglich ist. Dabei wird für gefährdete 
Komponenten einer Maschine ein Ab­
nutzungsvorrat definiert, der durch die 
historische Produktion aufgebraucht 
wurde. Anhand des Produktionspro­
grammes kann in weiterer Folge die 
zukünftige Abnutzung berechnet und 
bei unterschreiten eines Schwellwertes 
ein entsprechender Instandhaltungs­
auftrag ausgelöst werden (siehe Abbil­
dung 2). 

Basis dieser Berechnung bildet 
der Abnutzungsfortschritt (z.B. Ver­
schleiß), der durch jedes gefertigte 
Teil an einer Maschinenkomponen­
te verursacht wird. Eine Möglichkeit 
für diese Bestimmung besteht in ei­
ner analytischen Betrachtung der Le­
bensdauer und einem entsprechenden 
Rückrechnen auf ein einzelnes Teil. 
Als prägnantes Beispiel kann hier ein 
Kugelgewindetrieb genannt werden, 
dessen Lebensdauer neben statischen 
Werten primär von Drehzahl und Last 
abhängig ist. Durch geeignete Umfor­
mung der Lebensdauergleichung nach 
DIN ISO 3408-5 ist es hierbei möglich 
einzelne zeitliche Beanspruchungen 
skaliert herauszuheben und somit als 
Abnutzung zu definieren. 

Voraussetzung für diese Berechnung 
ist die Kenntnis des zeitlichen Verlaufs 
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Ausgang.zustand heute Ausgangozu.land nach 
tnswndsetzung 

In Abhängigkeit 
der Schlittenpo-

Instandsetzung 
votbereiten 

sitionen als auch 
die Prozesskräfte 
anhand des Zer­
spanungsvolumens 
berücksichtigt. Im 
letzten Schritt wird 
die Abnutzung 
einzelner Maschi­
nenkomponenten 
anhand der vor-

Wamgrenze Instandsetzen 

Instandsetzung 

laufzeit 

ABBILDUNG 2: ABNUTZUNG EINER KOMPONENTE 

der Belastung und der Drehzahl für 
eine Achse während eines Bearbei­
tungszyklus. Für bereits existierende 
NC-Programme besteht hierbei die 
Möglichkeit diese Daten direkt aus 
den Antrieben auszulesen und die Ab· 
nutzung der Maschinenkomponente 
bei diesem Produktionsprogramm zu 
berechnen. Im Fall von neuen Pro­
duktionsprogrammen (wechselnde 
Produkte, wechselnde Reihenfolge) 
müssen die Belastungs- und Drehzahl­
profile mittels Simulation gewonnen 
werden. Ausgangspunkte für diese 
Simulation sind dabei die 3D-CAD 
Daten des Fertigungsteils, vorliegende 
Maschinendaten und das NC Pro­
gramm. Zuerst erfolgt eine Bahnaufbe­
reitung im Programm CHECKitB4®. 
Dabei werden aus den CAD- und NC 

liegenden Lasten, 
Geschwindigkeiten bzw. Schaltvorgän­
gen in der Abnutzungsberechnung be­
stimmt (siehe Abbildung 3). 

Der Vorteil der simulativen Abnut­
zungsbestimmung liegt in der Generie­
rung eines weiteren Optimierungspara­
metersfür NCProgramme. Gegenwärtig 
fokussieren Programmoptimierungen 
auf einer Reduzierung der Fertigungs­
zeiten, um hierdurch einen möglichst 
großen Durchsatz zu erreichen. Durch 
die Abnutzungsberechnung ist es mög­
lich zusätzlich die Belastung einzelner 
Maschinenkomponenten zu berück­
sichtigen und zu minimieren. So kann 
beispielsweise durch drehen der Be­
arbeitungsebenen die Lastverteilung 
auf die Achsen geändert werden, um 
Beanspruchungen von stark belasteten 
Komponenten auf gering belastete Ma-

schinene1emente 
• Maschi'l endaten _ Prozessdatenerfauung zu transferieren. 

Hierdurch ergibt 
sich eine gleich­
mäßigere Abnut­
zung der gesamten 
Maschine mit dem 
Ziel die Instandset­
zungszeitpunkte 
aller Komponen­
ten aufeinander 
zeitlich zu harmo-

• Werkstoffdaten • Tracedaten 

• Schnltdaten 

CHECKltB4· .. -

~:::::::===:::::::'1 nisieren, um diese 
Abnutzung pro 
Komponente 

ABBILDUNG 3: PROGRAMMSTRUKTUR KOMPONENTENABNUT­

ZUNG 

wenn möglich im 
Zuge einer einzel­
nen Instandset­
zung gemeinsam 
zu tauschen. 

Dateien die Achspositionen, Geschwin­
digkeiten und Beschleunigungen sowie 
das Zerspanungsvolumen für die Wei­
terverarbeitung zur Verfügung gestellt. 
Anschließend erfolgt im Zuge der Dy­
namikberechnung eine Kalkulation 
der Achs- und Lagerlasten auf Basis 
eines Mehrkörpermodells. Hierzu wer­
den sowohl die Beschleunigungskräfte 
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Datenanalyse 

Ziel von Datamining ist es Muster und 
Zusammenhänge in großen und auf 
den ersten Blick unzusammenhän­
genden Datenmengen zu finden. Mit 
einem strukturierten Vorgehen soll ein 
Regelwerk abgeleitet werden, welches 
Vorhersagen für den Leitstand möglich 
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macht. Am geeignetsten erweist sich 
der CRISP-DM Zyklus, welcher ein be­
sonderes Augenmerk auf das Verständ­
nis der Produktionsprozesse und der 
Daten legt. Dies ist nötig, um falsche 
Annahmen zu vermeiden und richtige 
Schlüsse durch ideal abgestimmte Mo­
delle zu ziehen. 

Die Phase der ModelIierung bein­
haltet die wichtigen Schritte der Daten­
transformation und der Anwendung 
des eigentlichen Datamining Algorith­
mus. Die Datentransformation über­
führt die Daten in eine Form, auf die 
der Algorithmus angewandt werden 
kann. Dies umfasst entweder eine ein­
fache Skalentransformation von z.B. 
metrisch skalierten Daten in binär 
skalierte Daten oder die Umwandlung 
eines Signals in eine Form, die von 
anderen eindeutig unterscheidbar ist. 
(Wirth & Hipp, 2000) 

Im Falle des Projektes Instand­
haltung 4.0 wird die AMT-Methode 
auf Daten des Condition Monitoring 
angewandt. Die Methode erlaubt es 
das Messsignal der Stromaufnahme 
beim Verfahren der Spindel auf weni­
ge charakteristische Größen zu kom­
primieren (Schenkendorf & Böhm, 
2014). Mit diesen kann ein Trendver­
lauf (Abbildung 4) gebildet werden. 
Trendumbrüche werden in weiterer 
Folge mit instandhaltungsrelevanten 
Aufzeichnungen abgeglichen. Kommt 
es zu eindeutig zuordenbaren und re­
produzierbaren Übereinstimmungen, 
kann eine Ausfallprognose erstellt wer­
den. Der Abgleich mit den instandhal­
tungsrelevanten Daten ist die Externa­
lisierung des Expertenwissens. Um zu 
vermeiden, dass Zuordnungen getrof­
fen werden, welche die Realität nicht 
wiedergeben und somit das Ergebnis 
verfälschen, müssen Experten aus dem 
Unternehmen in diesen Schritt einbe­
zogen werden. 

Eine ähnliche Vorgehensweise 
kommt bei den ~alitätsdaten zur 
Anwendung. Eine komplexe Transfor­
mation des Signals ist nicht nötig. Die 
Herausforderung liegt im Finden in­
direkter Zusammenhänge. Während 
Daten aus dem Condition Monitoring 
im Idealfall direkt an der betroffenen 
Komponente aufgenommen werden, 
sind Änderungen in der ~alität (siehe 
Abbildung 4) nicht direkt auf Probleme 
an einer Komponente umlegbar. Die 
größte Problematik stellen zum einen 
ein ggf. zu geringes Sampie instand-
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haltungsrelevanter Daten und zum 
anderen Interdependenzen zwischen 
einzelnen Komponentenabnutzungen 
und den Q!alitätsverläufen dar. 

Aus der Messkurve der Q!alitäts­
messung werden mithilfe statistischer 
Verfahren Merkmale extrahiert. Diese 
können mit einem Klassifikationsbaum 
den Instandhaltungsfällen zugeordnet 
werden. Abhängig von der Größe des 
Sam pies und der Reproduzierbarkeit 
der Muster ergibt sich eine Klassifika­
tionsgüte. Der große Vorteil eines Klas­
sifikationsbaumes besteht darin, dass 
daraus direkt ein Regelwerk abgeleitet 
werden kann, welches in den Leitstand 
einfach integrierbar ist. 

Zusammenfassung 

Das Projekt "Instandhaltung 4.0" ver­
bindet mit der Kombination unter­
schiedlicher Datenquellen und der 
Abbildung physischer Prozesse in einer 
Simulation wichtige Teilaspekte der In­
dustrie 4.0. Damit wird die Instandhal­
tung um wichtige Methoden erweitert 
und als "Smart Maintenance" die Basis 
für "Smart Factory". 

Mit der Aufbereitung und Visuali­
sierung der Ergebnisse bietet der Leit­
stand einen einfach zu beziehenden 
Mehrwert für den Industriepartner 
Opel GmbH in Form einer wertschöp­
fenden Instandhaltung. 
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