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Erfahrungsbasierte Bahnoptimie-
rung von Montagerobotern 
mittels KI und Digitalen Zwillingen

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Ansatz präsentiert, der die Kombi-
nation von Digitalem Zwilling und Künstlicher Intelligenz nutzt, um 
die Bahnplanung eines Knickarmroboters erfahrungsbasiert zu op-
timieren. Zu diesem Zweck wird ein Autoencoder eingesetzt, um die 
Daten zu analysieren und mögliche Anomalien im Prozess zu erken-
nen und zu gewichten. Darauf aufbauend wird ein Erfahrungsraum 
aufgespannt, welcher die Grundlage für eine optimierte Bahnplanung 
der Bewegung des Roboterarms bildet.
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Einleitung

Gegenwärtige Produktionsprozesse sind 
aufgrund der steigenden Komplexität der 
Produkte zunehmend kompliziert und an-
spruchsvoll. Der Einsatz moderner Ma-
schinen, die sich sowohl durch eine hohe 
Flexibilität als auch durch eine hohe Wie-
derholgenauigkeit auszeichnen, ist von es-
senzieller Bedeutung. Die durch Indus-
trie 4.0 geprägten Maschinen stellen nicht 
mehr einfache mechatronische Systeme 
dar, sondern sind als cyber-physische Sys-
teme zu klassifizieren [1]. Diese zeichnen 
sich durch eine immense Verfügbarkeit 
von Daten aus und weisen zudem einen 
hohen Vernetzungsgrad auf [2]. Dies er-
öffnet ein enormes Potenzial zur Analyse 
und Optimierung der Systeme, dessen 

Stand der Technik 

Knickarmroboter haben sich zu einem in-
tegralen Bestandteil hochautomatisierter 
Produktionsstraßen entwickelt. Ihre hoch-
flexible Einsetzbarkeit resultiert aus der 
Fähigkeit, sich mit bis zu sechs Achsen an 
jeden Punkt im Raum zu bewegen. Diese 
Flexibilität ist jedoch mit einigen Heraus-
forderungen verbunden. Ein exakt gere-
geltes Zusammenspiel der Gelenke und 
Motoren ist erforderlich, um eine hohe 
Wiederholgenauigkeit zu erreichen. Dies 
stellt nicht nur technisch, sondern auch 
planerisch eine Herausforderung dar, 
die es zu bewältigen gilt. Die Bahn des 
Tool-Center-Point wird in der Regel 
durch die Steuerungssoftware unter Be-
rücksichtigung der vorgegebenen Bedin-
gungen berechnet. Dabei können unbe-
dachte Einwirkungen oder schlecht 
geplante Kombinationen von Arbeits-
schritten durch den Anwender negative 
Auswirkungen auf den Prozess und die 
Lebensdauer der Maschine haben. Ein 
Produktionsstillstand kann mit beträchtli-
chen Kosten verbunden sein, weshalb eine 
präzise Analyse und langwierige Tests mit 
der Maschine selbst schwierig oder oft 
nicht möglich sind. Diese Problematik 
lässt sich mittels Digitalen Zwilling lösen.

Nutzung jedoch oft noch nicht hinrei-
chend strukturiert ist. Eine Lösung, wel-
che sich aus Industrie 4.0 ergab, lautet 
„Digitaler Zwilling“. Die Digitalen Zwillin-
ge bieten eine transparente und struktu-
rierte Abbildung der Daten in einer virtu-
ellen Repräsentation der physischen 
Maschinen. In Kombination mit neu auf-
kommenden Werkzeugen, insbesondere 
der Künstlichen Intelligenz, eröffnet sich 
eine ideale Chance zur effizienten Daten-
analyse und -nutzung in einer Vielzahl 
von Anwendungsgebieten. Im Folgenden 
wird anhand einer In-Orbit-Kleinsatelli-
ten-Fabrik aufgezeigt, wie Künstliche In-
telligenz genutzt werden kann, um die 
hochflexible Bahnplanung eines Kni-
ckarmroboters mittels Digitalen Zwilling 
erfahrungsbasiert zu optimieren.
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Mögliche vorhersehbare Anomalien sind 
beispielsweise das Nichterreichen der 
vorgegebenen Position, Kollision, Wider-
stand oder das Erreichen von Schutzzo-
nen oder Singularitäten. Darüber hinaus 
können durch ungünstige Betriebszu-
stände, wie z. B. einseitige Belastung, fal-
sche Vorgaben, Bewegungen oder Ver-
schleiß, Anomalien in der Fabrik entstehen, 
welche gegenwärtig noch nicht abge-
schätzt oder bedacht wurden. Um im spä-
teren Betrieb auf Anomalien eingehen zu 
können, wird die Bahn des Roboters nicht 
statisch vorgegeben, sondern kann dyna-
misch angepasst werden. Auf Verände-
rungen im Bauraum, zum Beispiel durch 
verbogene Teile, welche im Laufe des Be-
triebs der Belastung nachgegeben haben 
und nun nicht mehr vorhanden sind, 
kann so dynamisch reagiert und diese 
langfristig durch die gemachten Erfah-
rungen mit eingeplant werden. Darüber 
hinaus kann durch die Anpassung der 
Bahnen des Roboterarms auch Gelenke 
mit hohem Verschleiß entlastet werden. 
Voraussetzung für diese Vorgehensweise 
ist jedoch zunächst die Identifizierung 
der Fehler und resultierender Anomalien.

Fehlerdetektion
Ein typischer Ansatz der Fehlerdetektion 
ist es, ein Neuronales Netz auf bestimmte 
Fehler anzulernen und dann diese erken-
nen zu lassen. Aufgrund der Tatsache, 
dass nie alle Fehlerursachen vollständig 
bekannt oder bedacht werden können, 
muss für den Einsatz in einer autonomen 
Fabrik ein allgemeiner Ansatz gewählt 
werden, der auch unbekannte Fehler de-
tektieren kann. Ein geeigneter Ansatz be-
steht in der Prüfung von Betriebsdaten 
auf generelle Abweichungen anstelle der 
Analyse konkreter Fehler. Für die Analy-
se von Daten von Roboterarmen aus dyna-
misch geplanten Bahnen wird jedoch ein 
hohes Maß an Transferfähigkeit des Ana-
lyse-Tools gefordert, da sich die Bahnen 
über die Zeit anpassen und vollständig 

Künstlicher Intelligenz im Maschinenbau 
umfasst eine Vielzahl von Anwendungsbe-
reichen, darunter vorausschauende In-
standhaltung, Energieverbrauchsprognose, 
physikalische Sicherheit, Automatisierung, 
Qualitätskontrolle, Cybersicherheit und 
die Prozessoptimierung.

Prozessoptimierung

Für die Prozessoptimierung am Beispiel 
des Knickarmroboters werden das Daten-
potential der virtuellen Repräsentation 
des Digitalen Zwillings und die effiziente 
Datenverarbeitung mittels Künstlicher In-
telligenz kombiniert. Als Anwendungsfall 
wird die In-Orbit-Kleinsatellitenfabrik aus 
dem Forschungsprojekt ACOR [8] betrach-
tet. Ziel des Forschungsprojektes war es, 
eine autonome Kleinsatellitenfabrik im 
Orbit mittels Künstlicher Intelligenz ge-
gen das mögliche Auftreten von Fehlern 
abzusichern. Die Kleinsatellitenfabrik 
umfasst einen Knickarmroboter, der im 
Orbit Cube-Satelliten, auch als CubeSat 
bezeichnet, je nach Konfiguration aus ver-
schiedenen Modulen zusammenbauen 
und aussenden soll. Um die langfristige 
Zuverlässigkeit der Fabrik zu gewährleis-
ten, ist es erforderlich, aus auftretenden 
Fehlern im Montageprozess zu lernen und 
den Prozess auf Basis von Erfahrungswer-
ten zu optimieren. Da während des Betrie-
bes im Orbit kein menschliches Einschrei-
ten möglich ist, muss ein Ansatz gewählt 
werden, welcher auch auf unvorhersehba-
re Fehler reagieren kann, also Anomalien 
im Generellen. Das Konzept dafür kann 
Bild 1 entnommen werden.

Wie der Abbildung zu entnehmen ist, 
werden durch den Digitalen Zwillingen 
Prozessdaten vom Roboterarm aufgenom-
men und mittels KI-Methoden analysiert. 
Ziel ist es, Anomalien in den Daten zu er-
kennen und diese als Basis für mögliche 
Optimierungen zu nutzen. Fokussiert 
wurde sich dabei auf Anomalien, welche 
bei der Montage des CubeSat auftreten. 

Digitaler Zwilling
Ein Digitaler Zwilling stellt die virtuelle Re-
präsentation einer Produktinstanz und de-
ren Services dar [3]. Zudem erweitert der 
Digitalen Zwilling dies durch eine bidirek-
tionale Kommunikation mit dem abzubil-
denden Objekt. Infolgedessen ist er nicht 
nur in der Lage, Daten zu empfangen, son-
dern auch Daten zu senden, wodurch eine 
Steuerung möglich ist. Das generelle Prin-
zip des Digitalen Zwillings kann zudem auf 
ganze Systeme oder Prozesse übertragen 
werden. In einem Digitalen Zwilling liegen 
die Daten und Informationen, wie zum Bei-
spiel die Geometriemodelle, aus der Pro-
duktentwicklung vor, welche kontinuier-
lich mit Daten aus der Produktion und 
dem Betrieb angereichert werden. Auf-
grund der bidirektionalen Verbindung 
lassen sich dann nicht nur Überwa-
chungs- und Analyseprozesse realisieren, 
sondern auch eine aktive Einflussnahme, 
beispielsweise in Form von Optimierungs-
maßnahmen. Um eine Optimierung der 
cyber-physischen Systeme effizient vorzu-
nehmen, werden Tools benötigt, welche in 
der Lage sind, die großen, anfallenden 
Datenmengen zu verarbeiten und zu ana-
lysieren. Hierfür eignen sich insbesonde-
re Ansätze der Künstlichen Intelligenz 
und des Maschinellen Lernens [4].

Künstliche Intelligenz 
Künstliche Intelligenz beschreibt ein 
Teilgebiet der Informatik, das sich mit 
der Entwicklung von Theorien, Metho-
den, Techniken und Anwendungssyste-
men zur Simulation, Erweiterung und Er-
gänzung der menschlichen Intelligenz 
beschäftigt [5]. Maschinelles Lernen be-
schreibt eine Methode zur Implementie-
rung von Künstlicher Intelligenz, welche 
Maschinen dazu befähigt, aus Daten zu 
lernen [6]. Ein Beispiel hierfür sind Neu-
ronale Netze, welche aus mehreren 
Schichten mit einer Vielzahl an miteinan-
der verbundenen Neuronen bestehen. 
Diese Netze können mittels Daten trai-
niert werden, um einen Zusammenhang 
zwischen Eingangs- und Ausgangsdaten 
abzubilden. Für komplexere Aufgaben 
werden Neuronale Netze mit mehreren 
verdeckten Schichten und einer signifi-
kanten Anzahl an Neuronen benötigt. 
Diese Kategorie der Neuronalen Netze 
und deren Anlernen wird auch als Deep 
Learning bezeichnet [7]. Der Einsatz von 

Bild 1. Konzept für den Einsatz von KI-Methoden in der Fertigung
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den Autoencoder können verschiedene 
Neuronale Netze im En- und Decoder ein-
gesetzt werden. Im gegeben Bespiel in 
Bild 2 zu sehen wurde beispielsweise ein 
Neuronales Netz mit einem „Langem Kurz-
zeitgedächtnis“ (LSTM) eingesetzt, welches 
somit in der Lage sind, Informationen aus 
vorangegangenen Daten zu berücksichti-
gen [10]. Zur Abbildung der Daten aus dem 
Kraft-Momenten-Sensor in Bild 3 wurde 
ein Autoencoder mit 128, 64 und 32 Neuro-
nen in den Schichten verwendet. Es besteht 
jedoch die Möglichkeit, die Autoencoder je 
nach Datensatz und Verhalten in den Daten 
anzupassen, um eine Optimierung der Ab-
bildung der wesentlichen Merkmale zu er-
reichen. Darüber hinaus ist eine sorgfältige 
Konfiguration des Netzes erforderlich, um 
eine effektive Abbildung der Merkmale bei 
gleichzeitig schlechten Abbildungseigen-
schaften der Anomalien zu gewährleisten. 
Die Güte des Datensatzes determiniert die 
Effektivität des Lernprozesses des Autoen-
coders. Ein Nachteil der Autoencoder be-
steht darin, dass auch natürlich auftretende 
Datenpunkte, wie beispielsweise Spitzen in 
der Spannung bei Richtungswechseln, nur 
schwer abzubilden sind. Im Rahmen des 
Abgleichs der rekonstruierten Werte wer-
den diese ebenfalls im Differenzbetrag 
sichtbar sein. Die Erkennung von Anoma-
lien erfordert somit den Einsatz von Fil-
tern, zum Beispiel gegen Rauschen, oder 
Schwellenwerten, um tatsächliche Anoma-
lien herauszufiltern. Um eine möglichst 
hohe Echtzeitfähigkeit zu erreichen, wird 
nicht die gesamte Zeitreihe simultan ana-
lysiert, sondern nur Abschnitte. Dies kann 

das Training des Autoencoders besteht die 
Möglichkeit, die Daten über den Digitalen 
Zwilling zu erfassen. Digitale Zwillinge ha-
ben hier den Vorteil, nicht nur auf Sensor-
werte, sondern auch auf Simulationen und 
Verhaltensmodelle zur Datengenerierung 
zurückgreifen zu können. Im Rahmen der 
Anomalie-Erkennung in der Bewegung ei-
nes Knickarmroboters können alle Sensor-
werte, in denen Anomalien detektiert wer-
den sollen, herangezogen werden. Es sei 
darauf hingewiesen, dass für das Training 
des Autoencoders ausschließlich reguläre 
Daten ohne Fehlfunktionen aus dem Be-
trieb der Maschine benötigt werden. Dies 
hat den signifikanten Vorteil, dass eine Be-
schädigung der Maschine beim Aufneh-
men von Fehlerdaten vermieden wird. Für 

verändern können. Eine mögliche Lösung 
bieten KI-Werkzeuge wie Autoencoder.

Autoencoder 
Autoencoder bestehen aus zwei zusam-
mengesetzten Neuronalen Netzen, dem En-
coder und dem Decoder (Bild 2) [9]. Der En-
coder reduziert die Dimension der Daten 
auf ein repräsentatives Minimum, wäh-
rend der Decoder versucht, die Originalda-
tei aus der komprimierten Form wiederher-
zustellen. Durch das Verfahren des Deep 
Learning werden die Daten auf die wesent-
lichen Merkmale reduziert. Übertragen auf 
den Knickarmroboter können so die we-
sentlichen Merkmale einer Bewegung in 
den Daten eines Roboterarms sichtbar ge-
macht werden (Bild 3). In der Abbildung 
werden die während des Betriebes eines 
UR5e-Roboterarms aufgenommenen Werte 
des Kraft-Momenten-Sensors in Blau dar-
gestellt. Die Daten zeigen drei signifikante 
Spitzen, die auf Kollisionen des Roboter-
arms mit Hindernissen zurückzuführen 
sind (siehe rote Kästen). Die rekonstruier-
ten Daten des Autoencoders sind in Orange 
dargestellt. Autoencoder werden auf das 
Abbilden von Daten im Normalbetrieb trai-
niert und sind in der Lage, die Hauptmerk-
male zu extrahieren. Werte, die durch Ano-
malien vom angelernten Verhalten 
differieren, können daher weniger präzise 
vom Autoencoder abgebildet werden. 
Durch den Vergleich der rekonstruierten 
und originalen Werte werden dann Abwei-
chungen von den erwarteten Hauptmerk-
malen und damit Anomalien erkannt. Für 

Bild 2. Architektur eines Autoencoders mit Encoder und Decoder

Bild 3. Kollisionsanomalien in den Daten eines Kraft-Momentsensors eines UR5e-Roboterarms
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durch sogenannte „Sliding Windows“ erfol-
gen. Das Verschieben von Fenstern auf ei-
ner Zeitreihe ermöglicht eine Zerlegung in 
eine Vielzahl von Zeitreihen [11]. Die Über-
lappung der Fenster kann zur Verifizie-
rung von Anomalien genutzt werden, da 
die Daten der Anomalie so in mehreren 
Fenstern auftreten. Basierend auf der Stär-
ke der detektierten Abweichungen kann 
den Anomalien ein Wert zugewiesen wer-
den. Ein Beispiel für dieses Verfahren wur-
de auch von Chen, Lui et al. [12] beschrie-
ben. Um den Prozess mittels der 
identifizierten Anomalie zu optimieren, ist 
es von entscheidender Bedeutung, die Er-
kenntnisse aus den Fehlern zu speichern.

Fehlerspeicherung
Alle Fehler, die im Betrieb eines Knickarm-
Roboters auftreten, besitzen eine räumli-
che Komponente, die im Bewegungsraum 
des Roboterarms lokalisiert werden kann. 
Im Weiteren wird für den Knickarmrobo-
ter die Abbildung des Werkzeugmittel-
punktes betrachtet. Zusätzlich zu den 
räumlichen Komponenten sollte eine Ge-
wichtung des Fehlers erfolgen, um dessen 
Kritikalität zu ermitteln. Im vorliegenden 
Beispiel der Kollisionsanomalien besteht 
die Möglichkeit, die Schwere der Kollision 
sowie der daraus resultierenden Folgen zu 
gewichten. Dies ist für die spätere Optimie-
rung von Bedeutung, da auf diese Weise 
die Relevanz des Fehlers bestimmt werden 
kann. Die gespeicherten Fehlerpositionen 
und deren Gewichtung stellen die Erfah-
rung des Roboterarms dar, welche als Ba-
sis für die weitere Bahnplanung und Opti-
mierung genutzt werden kann.

Optimierung
Der Erfahrungsraum, der sich aus der Spei-
cherung der Fehler und ihrer Gewichtung 
im Raum ergibt, stellt den Ausgangspunkt 
für die betrachtete Optimierungsstrategie 
dar. Für die Optimierung wird der Bewe-
gungsraum des Roboterarms in Voxel un-
terteilt. Je feiner die Unterteilung, desto ge-
nauer ist die Möglichkeit, die Fehlerstelle 
im Bewegungsraum exakt abzubilden, al-
lerdings steigt damit auch die benötigte Re-
chenleistung. Die einzelnen Voxel besitzen 
die Gewichtung des Erfahrungsraums und 
können als Teil eines Potentialfeldes aufge-
fasst werden. Durch diese Darstellung der 
Fehler im Raum wird die Optimierung der 
Bahn auf ein Minimierungsproblem redu-

neuer Erfahrungswerte in den Raum sollte 
zunächst eine Simulation der neuen Bahn 
und eine Bewertung derselben erfolgen, da 
eine unvollständige Abbildung von Fehlern 
zu einer Verschlechterung der Bahn führen 
kann. Generell ist der Erfolg des Ansatzes 
maßgeblich von der Robustheit der Fehler-
erkennung abhängig. Die zentrale Frage, 
die sich in diesem Kontext stellt, ist, inwie-
fern die Fehlererkennung und -klassifizie-
rung zuverlässig erfolgt. Dabei gilt: Je exak-
ter die räumlich bedingten Fehler bestimmt 
werden, desto besser ist die Lernerfahrung 
des Roboterarms. Eine unpräzise Bestim-
mung oder falsche Klassifizierung der Feh-
ler kann hingegen zu einer Verschlechte-
rung anstatt einer Optimierung führen. In 
diesem Zusammenhang bietet sich eine 
Anbindung zum Digitalen Zwilling an. Die 
Simulationsfähigkeiten des Digitalen Zwil-
lings ermöglichen eine Überprüfung und 
Legitimierung von Änderungen. In der 
Langzeitperspektive ist es durch den An-
satz möglich, dass ein Knickarmroboter 
aus Fehlern lernt und ungünstige oder feh-
lerhafte Zustände vermeidet.

Zusammenfassung und Ausblick

Die virtuelle Repräsentation sowie die vor-
liegenden Daten eines Digitalen Zwillings 

ziert. Bei der Bahnplanung können nun 
Potentialfeldalgorithmen [13] angewendet 
werden, um die Bahn mit der kleinsten Ge-
wichtung durch den Voxelraum zu finden 
(Bild 4). Voxel mit einem höheren Fehler-
gewicht werden vermieden und Voxel mit 
einem niedrigeren Fehlergewicht bevor-
zugt. Dadurch werden Positionen in der 
Bahn vermieden, an denen Fehler auftre-
ten. Da nicht jeder Fehler zwangsläufig auf 
eine Position reduziert werden kann, sollte 
der Erfahrungsraum nach jedem Prozess 
weiter aktualisiert werden. Fehlerfreie Pro-
zesse können den Wert eines Voxels wieder 
bis auf den Ausgangswert reduzieren, wäh-
rend fehlerhafte Prozesse den Wert weiter 
erhöhen. Fehler, welche an eine Stelle ge-
bunden sind, werden über Zeit in der Ab-
bildung bei Wiederauftritt verstärkt, wäh-
rend einmalige Fehler wieder verschwinden 
können. Der hier beschriebene Ansatz 
weist allerdings auch Nachteile auf. Diese 
resultieren daraus, dass die exakte Geome-
trie, in der Fehler im Raum auftreten kön-
nen, zum Beispiel bei einem Kollisionsob-
jekt im Raum, oft erst nach einigen 
aufgezeichneten Kollisionen vollständig 
abgebildet werden kann. Dies ist darauf zu-
rückzuführen, dass es sich bei Fehlern 
häufig um mehrere Voxel betreffende Er-
eignisse handelt. Nach dem Hinzufügen 

Bild 4. Vereinfachtes 2D-Beispiel einer Bahnplanung mittels eines Potenzialfelds
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Abstract
Experience-Based Path Optimization of As-
sembly Robots Using Artificial Intelligence 
and Digital Twins. This work presents an ap-
proach that uses the combination of digital 
twin and artificial intelligence to optimize the 
path planning of an articulated robot based on 
experience. For this purpose, an autoencoder 
analyzes the data and detects and weights pos-
sible anomalies in the process. Based on this, 
an experience space is created, which forms 
the basis for optimized path planning of the ro-
bot arm‘s movement.
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bilden eine ideale Basis für den Einsatz 
von Künstlicher Intelligenz. Künstliche In-
telligenz ist imstande, große Datenmen-
gen effizient zu filtern und zu analysieren, 
wie anhand eines Autoencoders veran-
schaulicht wurde. Der Einsatz eines Auto-
encoders ermöglicht die Extraktion we-
sentlicher Merkmale aus Zeitreihendaten, 
woraus sich mittels Abgleich Anomalien 
erkennen lassen. In Systemen mit dyna-
mischer Bahnplanung können auf diese 
Weise räumliche Fehler, wie Kollisionen, 
erkannt, abgebildet und ein langfristiges 
Wiederauftreten vermieden werden. Der 
dargestellte Ansatz ist in hohem Maße von 
der Genauigkeit der Fehlererkennung ab-
hängig und sollte durch einen Digitalen 
Zwilling, beispielsweise durch Simulatio-
nen, abgesichert werden.

Um die Robustheit der Optimierung zu 
erhöhen, ist eine weitere Untersuchung er-
forderlich, um die Fehlererkennung durch 
Filterung der Daten zu verbessern. Des 
Weiteren kann der Einsatz weiterer Neuro-
naler Netze zur Klassifizierung nach der 
Erkennung der Anomalien in Erwägung 
gezogen werden, um die Fehlerklasse zu 
präzisieren. Ein weiterer Ansatz könnte 
die Betrachtung der gesamten Pose des 
Knickroboterarms anstelle des Werkzeug-
mittelpunktes sein, um noch besser die 
Ursache des Fehlers im Raum abzubilden.
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