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Data Analytics @ Schwabmünchen
Wertstrom – vom APW zum Wolframdraht

vom APW zum Metallpulver Pulverpressen und Sintern

Walzen und Hämmern Drahtzug

Sinterstab

W-Rod Wolframdraht
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Wolframstab
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Data Analytics @ Schwabmünchen
Wertstrom und Infrastruktur der Daten

vom Wertstrom zu einer effizienten Datenlandschaft! 
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Backtracking System KI

Ad hoc Analyse
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Produktionsprozess & -daten
Über den Materialfluss

Pulverlot

3000 kg
300 kg 5 kg 90 kg …

kurze Stäbe

1 – 20 kg

Drahtbruch

Rückverfolgbarkeit ist notwendig für die Multiprozessanalyse – Aber leider nicht einfach in der W-Drahtherstellung!

Reduktion / Homogenisierung

Stabherstellung
Schweißen

18x
Drahtzug

Pulverfass: 300kg Stab: je 5kg Drahtspule: je 1-20kg
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Produktionsprozess & -daten
technologisches Konzept

Tracability-Prozess

eindeutige Markierung jedes Zwischenprodukts

Kodierung

Prozess 

Freigabe

Lesen

zerstörte Markierung 

DB
Hand Scanner

DMC Scanner

Schreiben

RFID Identifizierung

Lasermarkierung 

Gravur

RFID Verbindung
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Produktionsprozess & -daten
Der Draht bekommt einen Namen und zugehörigen Stammbaum

ID: 1053479197

Pulverlot: 1392

Stablot: 23

Stab-Nr.: 03

Mat.-Nr: B5504030XX02

Zeitstempel: 27.05.2021 – 11:29:53

Vormaterial: 1053438712
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Produktionsprozess & -daten
Implementierung entlang der kompletten Prozesskette (~60 Prozessschritte, 34x Lesen und Schreiben)

ORACLE DB (PLSQL)
.ZDF Files

IT Professional 

@SWM

Prozess- und

Prüfdaten

ZW8-160 with RFID

ZW8-160 with RFID

Feindraht

Drahtreinigung

ZW8-160 with RFID

ZW8-160 with RFID

Grobdraht

ZW8-160 with RFID

ZW8-160 with RFID

Stab

ZW8-160 with RFID

ZW8-160 with RFID

Pulver

RFID-Etikett an 

Pulvercontainer

DMC 

Lasermarkierung

auf W-Stäben

RFID-Etikett

auf Drahtspule

RFID-Etikett

auf Drahtspule

Ein leistungsfähiges Traceability-System erfordert das vollständige Einbinden der Prozesskette!
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Produktionsprozess & -daten
Unser IoT-Gateway: die „Spalt-CPU“

Funktionen

Schnittstellen

Digital I/O

(I)8x 24V

(O)8x 24V

Rotary encoder

5V or 24V

Backloop for encoder

Analog I/O

(I)8x 0-10V / 0-20mA

(O)8x 0-10V / 0-20mA

OSRAM in-house Entwicklung

(V1.0 seit 2008 im Einsatz)

Durchesser

Spaltdaten

Temperatur

Analog Input

Prozessdaten-

aufzeichnung

Traceability

Analog in

Digital out

DB
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Produktionsprozess & -daten
Datenvisualisierung & -interaktion

F
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Shopfloor Management: tägliche Datenvisualisierung und –zeitreihenbeurteilung der gesamten Prozesskette!

Backtracker 

Datendarstelllung
Process Data Editor

Prozessparameter
PowerBI

Traceability-Sicht auf 1 Pulverlot (3t)
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Zielsetzung: Generierung von interpretierbaren technischen Zusammenhängen

ProzessverständnisDeep LearningDatenrepräsentationProzess



15

Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Prozess: Sintern von Wolframstäben

Stromstärke: mehrere kA

Temperatur: > 2800°C

Enddichte: 80-95 % der max. 

Dichte (19,3 g/cm3)

Obere Klemme

Mantel mit 

Kühlkreislauf

H2 Gas-

atmosphäre

Wolframstab

Untere Klemme

Dotierung K, Si, Al

K verbleibt in Bläschen 

Vorgabe des Strom-Zeitverlaufs
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Prozessprinzip
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Prozesswirkung auf das Material

Ausgangszustand Endzustand

Verdichtung 

durch Sintern

Restporen
K-Bläschen

Zielgröße: Sinterdichte 
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Datenrepräsentation: Datensätze von 1270 Wolframstäben

K [ppm]                        Al [ppm]                         Si [ppm]                        Fe [ppm]

Korngröße [µm]        Schüttdichte [g/cm³]     Klopfdichte [g/cm³]            Leistung [kW]  

Sinterdichte [g/cm³]

Inputgrößen

Zielgröße
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Unbekannte 

hochdimensionale Funktion

f(x1,x2,…)

Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Programmierung und Training des neuronales Netzwerks

Neuronales Netzwerk

Repräsentation
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Berechnung des lokalen 

Gradienten von f(x1,x2,…) mittels 

trainiertem neuronalen Netzwerk

Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Multidimensionaler Gradient

Zweck des trainierten Netzwerks ist nicht

eine Vorhersage der Sinterdichte

Ziel: Ermittlung des Gradienten zur

Darstellung der Variation der Zielgröße

unter Änderung der Inputgrößen

Ergebnis: Quantitatives Maß für den 

Einfluss der einzelnen Prozeßparameter

auf die Sinterdichte
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Materialparameter

Prozessführung
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Verbesserungspotential durch Deep-

Learning angezeigt             

Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Anwendungsfall: Erhöhung Sinterdichte

Maßnahmen zur Erhöhung

der Sinterdichte

1. Materialparameter

• Erhöhung Fe-Konzentration

• Erhöhung Korngröße (SSS)

• Erhöhung Al-Konzentration

2. Prozessführung

• Verbesserungspotential an

2. Rampe

Verbesserungs-

potential durch Deep-

Learning angezeigt              

Produkt A
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Materialparameter

Prozessführung
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Einfluss der Prozessparameter auf die Sinterdichte

Maßnahmen zur Erhöhung

der Sinterdichte

1. Materialeigenschaften

• Erhöhung Fe-Konzentration

• Erhöhung Korngröße (SSS)

• Erhöhung Al-Konzentration

2. Prozessführung

• Verbesserungspotential bei

1. Haltezeit und in Endstufe

der 3. Haltezeit

Produkt B

Verbesserungspotential durch Deep-

Learning angezeigt              

Verbesserungs-

potential durch Deep-

Learning angezeigt              
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Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning
Zusammenfassung & Fazit

Die Analyse von Gradienten in einem trainierten neuronalen Netzwerk zeigt Schlüssel-

zusammenhänge, die durch traditionelle statistische Analysen nicht ohne weiteres identifiziert werden

können

Die Gradientenanalyse automatisiert die Vorhersage der Richtungen im Parameterraum (Konzentration

spezifischer Dop-Elemente oder Prozessparameter) zur Optimierung der Zielgröße (Sinterdichte)

Die vorgestellte Methode ist universell und kann auf eine Vielzahl von Problemen angewendet werden,

von Produktionsprozessen bis zu F&E-Projekten
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping
Zielsetzung: Prozessoptimierung

ProzessoptimierungDatentransformationDatenrepräsentationProzess
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping
Prozess: Ziehen von Wolframdrähten

Detektion von OberflächenspaltenMögliche Defekte: 

Oberflächenspalten

Grundprinzip des 

Drahtzugs

Durch-

messer 

D0

Ziehstein

Durch-

messer 

D1

Ziehstein-

winkel α

Wolframdraht 

(Querschnitt)

Wirbelstrom

S
p

a
n

n
u

n
g
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping
Spaltsignal vor und nach Ziehpozess

Spaltsignal 

vor dem 

Ziehstein

1. Signale haben unterschiedliche Gesamtlänge

2. Nichtlineare Streckung über die Drahtlänge

3. Entstehung neuer Risse und Änderung 

existierender Spalten

4. Sehr große Datensätze: Auflösung 1 cm bei bis 

zum mehreren 1000 m Gesamtdrahtlänge

Herausforderungen in der 

Datenanalyse

Datensatz

linear gestreckt

Reale Messung

im Prozess

Spaltsignal 

nach dem 

Ziehstein
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping
Verwandte Problemstellung: Spracherkennung

Eliminiere die nichtlinearen Zeitverschiebungen zwischen zwei Mustern

a1 a2 ai aN

b1

bj

bM

b2

B

A

Warping

Funktion

Gegenseitige Abbildung

Suche den Pfad mit minimaler
Distanz (i,j) um maximale

Koinzidenz der Signale zu

erreichen

Referenzperson A

Person B
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping
Anwendung: Optimierung des Ziehsteinwinkels hinsichtlich Spaltigkeit

D1

D2

D2

D3

D3

D4

D4

D5

D0

D1

→ Starke Zunahme der Anzahl von Spalten bereits in der zweite Ziehstufen

Ziehsteinwinkel 16°

5 aufeinander-

folgende Stufen
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping
Anwendung: Optimierung des Ziehsteinwinkels hinsichtlich Spaltigkeit

D0

D1

D1

D2

D2

D3

D3

D4

D4

D5

→ Signifikanter Zunahme von Spalten erst in der letzten Ziehstufe 

Ziehsteinwinkel 14°

5 aufeinander-

folgende Stufen
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping
Anwendung: Optimierung des Ziehsteinwinkels hinsichtlich Spaltigkeit

Ziehsteinwinkel 12°

D0

D1

D1

D2

D2

D3

D3

D4

D4

D5

→ Keine signifikante Zunahme von Spalten → Optimaler Ziehsteinwinkel

5 aufeinander-

folgende Stufen
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Technische Prozessanalyse mit Dynamic Time Warping (DTW)
Zusammenfassung & Fazit

Der DTW-Algorithmus dient allgemein der Erkennung von Ähnlichkeiten zwischen Signalen oder

Zeitreihen

Die Anwendung des DTW-Algorithmus ermöglicht die Verfolgung der Änderung von Spaltsignalen mit

hoher Auflösung entlang der Drahtlänge

Nutzen: Identifikation kritischer Prozessparameter (hier Ziehsteinwinkel) über die Wertschöpfungskette
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Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
Eine praxisnaher Herangehensweise um Einsichten aus Daten zu generieren

by Hadley Wickham, R-Studio 
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BIG DATA ANALYTICS PLATFORM - DATA LAKE

Vorauswahl: Tabellen auswählen,

Spalten Auswählen (select), 

Reihen nach Konditionen filtern (filter)

Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenfügen (join)

Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
Wir starten mit „Big Data“ – Laut Definition sind das viele, unsortierte und schnell neu generierende Datensätze

Big Data 
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BIG DATA ANALYTICS PLATFORM - DATA LAKE

Vorauswahl: Tabellen auswählen,

Spalten Auswählen (select), 

Reihen nach Konditionen filtern (filter)

Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenfügen (join)

Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
Wir starten mit „Big Data“ – Laut Definition sind das viele, unsortierte und schnell neu generierende Datensätze

R-STUDIO

SORTIERTE

DATEN

R-STUDIO

Detailierte Auswahl

Spalten Auswählen (select), 

Reihen nach Konditionen filtern (filter)

Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenfügen (join)

Big Data 

E
x
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o
rt 
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m

a
rt D

a
ta
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BIG DATA ANALYTICS PLATFORM - DATA LAKE

Vorauswahl: Tabellen auswählen,

Spalten Auswählen (select), 

Reihen nach Konditionen filtern (filter)

Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenfügen (join)

Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
Wir starten mit „Big Data“ – Laut Definition sind das viele, unsortierte und schnell neu generierende Datensätze

R-STUDIO

SORTIERTE

DATEN

R-STUDIO

Detailierte Auswahl

Spalten Auswählen (select), 

Reihen nach Konditionen filtern (filter)

Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenfügen (join)

Big Data 

R-STUDIO

Analysieren,

visualisieren, 

Modellieren

E
x
p
o
rt 

S
m

a
rt D

a
ta

 

Ergebnisse 

kommunizieren
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Beispiel

FRAGE:

Korreliert die Anzahl der Teilungen in der Drahtfertigung 

mit Fehlermerkmalen in der Warenausgangsprüfung?

HERAUSFORDERUNG:

Eine neue Datenquelle ist noch nicht im Datalake,

sondern nur per Excel zugänglich. 

Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
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Erste Schritte: Extraktion der benötigten Daten via Databricks

Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
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Filtern der benötigten Daten und Export der Daten

Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
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Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
Nächster Schritt: Verarbeiten der Daten in R

R-STUDIO

SORTIERTE

DATEN

R-STUDIO

Detailierte Auswahl

Spalten Auswählen (select), 

Reihen nach Konditionen filtern (filter)

Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenfügen (join)

R-STUDIO

Analysieren,

visualisieren, 

Modellieren

E
x
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o
rt 
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m

a
rt D

a
ta

 

Ergebnisse 

kommunizieren
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Werkzeugkiste für Datenverarbeitung – Einsichten aus Big Data
Nächster Schritt: Verarbeiten der Daten in R

R-STUDIO

SORTIERTE

DATEN

R-STUDIO

Detailierte Auswahl

Spalten Auswählen (select), 

Reihen nach Konditionen filtern (filter)

Tabellen aggregieren (aggregate)

Tabellen zusammenfügen (join)

R-STUDIO

Analysieren,

visualisieren, 

Modellieren

E
x
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rt 
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Ergebnisse 

kommunizieren



41

Inhalt

1. Ingo Hild, Dr. Bernd Eberhard: Einführung
• Data Analytics @ Schwabmünchen

• Wertstrom / ETL & Cloud

~ 5 Min.

2. Ingo Hild, Dr. Bernd Eberhard: Daten & Produktionsverfahren
• Entwicklung & Implementierung eines Backtrackingsystems entlang des Wolfram-Wertstroms

~ 10 Min.

3. Dr. Jürgen Almanstötter: Algorithmen & Datenanalyse
• Technische Prozessanalyse mit Deep-Learning

• Dynamic Time warping (DTW): Ein Algorithmus zur Prozessoptimierung

~ 15 Min.

4. Martina Flörchinger: Scripting & Ad-hoc Analyse
• Ad-hoc Analyse

• Tutorial: Data wrangling toolbox – von Big Data zu neuen Einsichten

~ 15 Min.

5. Ingo Hild, Dr. Bernd Eberhard: Wrap Up ~ 5 Min.



42

Erkenntnis #1
Data Analytics ist ein fortlaufender Prozess

Schnelles und häufiges Durchlaufen des Crisp Cycles für erfolgreiche Anwendung der Data Analytics notwendig

Ergebnis:

keine Nuggets viele Flocken

daher:

schnelles und häufiges Durchlaufen

des Cycles notwendig
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Erkenntnis #2
Zusammenarbeit zwischen Fachexperten und Data-Analysten erforderlich

Data Analysten und Prozessingenieure müssen eng zusammenarbeiten → Einer allein kommt nicht zum Ziel

Data AnalystProzessing.
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Holistic Traceability @ AM
Vom Pulver bis zur fertigen Lampe

Data lake

Services

Data storage

ETL 1 / 2

Heavy Wire 

production

Schwabmünchen

Wire Cleaning Inspection

Bruntal

ETL3

Coil Frame Burner Socket HKZ

Herbrechtingen

ETL4

RAW 
Enterprise

Stage 
Reduced

Product
Final 

Potenzial zur Verbesserung der gesamten Wertschöpfungskette über mehrere Werke 

Data Scientist 

Process-

Engineer

Data-

Engineer

IT 

Professional

Control 

specialist

Sensor / 

specialist
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Questions?

Q&A


