
Die Integration der Informations- und Kommunikationstechnologien (IKT) und neue An-
forderungen der Produktionstechnik erhöhen die Komplexität der Automation und über-
fordern den Menschen, womit die Arbeitseffektivität sinkt. Um dieser Situation zu begeg-
nen, werden in diesem Beitrag intelligente Assistenzsysteme hinterfragt, die die Menschen 
bei fortschreitender Systemkomplexität während der Inbetriebnahme und beim Betrieb 
unterstützen und nicht weiter von wertschöpfenden Tätigkeiten abhalten sollen. Am 
Beispiel der Lemgoer Modellfabrik als Forschungsplattform werden typische Assistenz-
funktionen für die Selbstkonfi guration, Selbstdiagnose und Selbstoptimierung in der 
Automation vorgestellt sowie deren notwendige Fähigkeiten analysiert.
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Intelligent Assistance Systems to control the Complexity 
of industrial Automation Systems

Increasing integration of ICT and challenging requirements to production systems in crease 
the complexity of automation systems continously. This leads to an excessive demand of 
the involved people with the result of a decreasing work effi ciency. To counter this situ-
ation, in this paper the usage of intelligent assistant systems is described, to support 
human users of automation systems to handle increasing system complexity and to avoid 
non-value adding activities. With the Lemgo smart factory as an research and demon-
stration platform typical assistance functions for self-confi guration, self-diagnosis and 
self-optimization of industrial automation systems are described and its requirements are 
analyzed. Important research questions in this fi eld are addressed.
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S
teigende Anforderungen aus der Produktions-
technik und die fortschreitende IKT-Integration 
führen zu einem erheblichen Anstieg der 
 Komplexität der Automatisierungssysteme [1]. 
Heute werden im Maschinenbau schon bis zu 

50 Prozent des gesamten Entwicklungsaufwands inves-
tiert, um die notwendige Software zu erstellen [2]. For-
schungsrichtungen, wie zum Beispiel das Internet der 
Dinge, Industrie 4.0 oder Cyber Physical Systems (CPS), 
werden die Systemkomplexität aufgrund der fortschrei-
tenden IKT-Integration und der Vernetzung der Systeme 
noch verstärken [3].

Diese Ausgangssituation löst eine zunehmende 
 Überforderung der Menschen aus, die mit diesen Sys-
temen, zum Beispiel für die Aufgabenfelder Program-
mierung, Bedienung, Instandhaltung und Service, 
 arbeiten. Das senkt die Arbeitseffektivität der Benut-
zer von Automatisierungssystemen im Entwurf, im 
Aufbau und in der Wartung von Anlagen. Die Folge: 
lange Inbetriebnahmezeiten im Anlagenhochlauf, 
hohe Fehleranfälligkeit durch verbleibende Hard- und 
Softwarefehler und damit verbunden die Gefahr von 
Stillstandzeiten sowie ein häufi g nicht ressourcen-
optimierter Betrieb der automatisierten Anlagen. Ähn-
liche Problemstellungen sind auch aus anderen hoch-
technisierten Bereichen bekannt; die Gesellschaft 
für  Informatik (GI) sieht dringenden Handlungsbe-
darf zur besseren Beherrschbarkeit komplexer techni-
scher Systeme [4].

Dieser steigenden Komplexität der Automatisierungs-
systeme lässt sich auf zweierlei Weise begegnen: 

 1 |  Reduktion der Komplexität der Automatisierungs-
systeme durch Reduzierung der enthaltenen System-
elemente und deren Relationen. Dieser Weg ist in 
Anbetracht der steigenden Anforderungen nicht 
vielversprechend.

 2 |  Die wachsende Systemkomplexität zuzulassen, aber 
gleichzeitig deren Wirkung auf den Menschen durch 
neuartige Assistenzsysteme als weniger kompliziert 
erscheinen zu lassen.

Als Lösung bietet sich der Einsatz von intelligenten 
 Assistenzsystemen an. Der Begriff intelligent wird dabei 
aus dem Forschungsgebiet der Künstlichen Intelligenz 
und der Kognition entnommen und auf die industrielle 
Automation angewendet. Intelligenz bezeichnet dabei 
nach dem amerikanischen Forscher Marvin Lee Minsky 
die Fähigkeit von Assistenzsystemen, „Aufgaben zu 
 lösen, zu deren Lösung Intelligenz notwendig ist, wenn 
sie vom Menschen durchgeführt werden“. Intelligente 
Assistenzsysteme sollen also zunehmend Aufgaben von 
menschlichen Experten übernehmen, um diese zu un-
terstützen oder zu entlasten.

Das Grundprinzip ist in Bild 1 zu sehen: Informationen 
über das technische System und dessen aktuellen Zu-
stand werden von der Automatisierungstechnik erfasst 
(linke Seite von Bild 1) und müssen vom Anwender ver-
standen werden (rechte Seite von Bild 1), zum Beispiel, 
um Fehler oder ein Optimierungspotenzial zu erkennen. 
Da diese Informationen immer komplexer werden, sollen 
Assistenzsysteme dem Anwender helfen, die Informati-
onen zu interpretieren und zu nutzen (Mitte Bild 1). In-
telligente Assistenzsysteme verstecken die Systemkom-
plexität vor dem Anwender und erlauben eine abstrak-
tere, das heißt menschenzentrierte, Sicht auf die Syste-
me. In diesem Beitrag geht es vor allen Dingen um 
Assistenzsysteme, die zur Laufzeit einer automatisierten 
Maschine oder Anlage zum Einsatz kommen und nicht 
um unterstützende Systeme in der Planungs- und Ent-
wurfsphase.

Die Produktionstechnik ist seit Längerem ein wichti-
ges Anwendungsgebiet  für intelligente oder kognitive 
technische Systeme, wobei die Intelligenz beziehungs-
weise Kognition dabei zumeist in den Automatisierungs-
systemen umgesetzt wird. Der gemeinsame Nenner die-
ser Arbeiten ist nach [8]: „[...] the application of Artifi cial 
Intelligence (AI) methods and techniques.“

Der Schwerpunkt der meisten Arbeiten in diesem Ge-
biet liegt auf Planungs- und Optimierungsschritten, zu-
meist auf Ebene der Manufacturing-Execution-Systeme 
(MES) und vor allem unter Verwendung von symboli-
schem Wissen über die Produkte und die Produktions-
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technik [7, 8]. Basis sind im Allgemeinen kognitive Re-
ferenzarchitekturen wie SOAR [7], oft unter Erweiterung 
um Architekturen mit mehrschichtigen, aufeinander 
aufbauenden kognitiven Fähigkeiten [9,10]. Der Lernas-
pekt zielt in der Mehrheit auf Parameteroptimierungen 
oder Regleranpassungen [11], das Lernen von symboli-
schem Wissen ist eher selten anzutreffen [15]. Warum 
gerade das Lernen ein offenes Problem darstellt, erklärt 
zum Beispiel Brachman [12]: „Learning in the context of 
a full-blown cognitive system is not a unitary thing. The-
re are many types of learning – whether or not they are 
based on some common mechanism, I can’t tell you – but 
skill learning and language learning and discovering pat-
terns in data and learning to build things are all different.“

Generell fehlt eine Kategorisierung der in der Automa-
tion benötigten kognitiven Fähigkeit inklusive der Abbil-
dung auf die entsprechenden Anwendungsfälle und He-
rausforderungen in der Automation. Zur Veranschauli-
chung eignen sich entsprechende Forschungs- und De-
monstrationsplattformen, wie beispielsweise die 
SmartfactoryKL des Deutschen Forschungszentrums für 
Künstliche Intelligenz (DFKI) in Kaiserlautern [5] oder 
die gemeinsam von Fraunhofer und der Hochschule Ost-
westfalen-Lippe betriebene Lemgoer Modellfabrik [6].

1. KONFIGURATIONSASSISTENTEN UND ADAPTIVITÄT

Während moderne Produktionsanlagen aus Sicht des 
Maschinenbaus oft schon modular aufgebaut sind und 
dadurch schnelle Rekonfi gurationen prinzipiell unter-
stützen, stellen die statisch programmierten Automati-
sierungssysteme den Engpass dar. 
So müssen bei einem Anlagenumbau Steuerungspro-
gramme umprogrammiert, Netzwerke neu konfi guriert 
und Leitsysteme angepasst werden. Diese Schritte erfol-
gen häufi g direkt an der Maschine oder Anlage und kos-
ten Zeit und bergen das Risiko von Fehlern. Intelligente 
Konfi gurationsassistenten sollen diese Aufgaben im Sin-
ne eines Plug-and-Play oder Plug-and-Produce (PnP) in 
Zukunft weitestgehend automatisch durchführen und 
damit die Inbetriebnahme- und Umbauphasen von An-
lagen signifi kant verkürzen (Bild3).

Assistenzfunktionen im Bereich der Selbstkonfi gura-
tion sind ein Beispiel für intelligente technische Syste-
me mit der Fähigkeit zur Adaptivität: Adaptive Systeme 
sind in der Lage, Lösungsstrategien in sich ändernden 
Umgebungen selbstständig zu entwickeln. Dies steht im 
Gegensatz zum aktuellen Stand der Technik, so werden 
zum Beispiel in der Automation Lösungsstrategien noch 
fest in Form von Steuerungsprogrammen vom Men-
schen vorgegeben.

So besteht der Hauptunterschied zwischen der kon-
ventionellen Automation und den intelligenten Konfi -
gurationsassistenten in der Verwendung von explizitem 
Domänenwissen durch die Assistenzsysteme (siehe 
auch Bild 2). Solch explizites, formalisiertes Domänen-
wissen, zum Beispiel über die Maschine oder Anlage, 
über das Automatisierungssystem oder über physikali-
sche Hintergründe, ist von Rechnern verarbeitbar. Hier-
zu werden Methoden des maschinellen Schließens ver-

wendet [13]. So können die Algorithmen mit deskripti-
ven Zielvorgaben (wie „Produziere ein Produkt in einer 
vorgegebenen Güte und Zeit“) arbeiten, anstatt auf heute 
übliche statische, durch den Menschen vorgegebene 
Handlungsabläufe (beispielsweise „bewege Roboter auf 
Position A, starte Transportband für 5 sec, ....“) angewie-
sen zu sein. Es werden also statische, lösungsorientierte 
Handlungsvorgaben durch abstrakte ergebnisorientierte 
Zielvorgaben ersetzt. Das erhöht die Flexibilität der 
 Automatisierungssysteme und verringert den Aufwand 
beim Menschen.

Die Konfi gurationsunterstützung umfasst dabei zwei 
Schritte:

 1 |  Zuerst muss die Planung des angestrebten Produk-
tionsablaufes auf MES-Ebene (MES: Manufacturing-
Execution-System) durchgeführt werden [9,11]. 
Der  Produktionsablauf legt fest, in welcher zeit-
lichen Reihenfolge die Einzelmaschinen arbeiten, 
um das Endprodukt zu erzeugen. Aktuell werden 
Beschreibungen der zur Verfügung stehenden 
 Ressourcen/Geräte und die Zielvorgabe als Modell 
 genutzt. Algorithmisch kommen zumeist Suchver-
fahren, maschinelles Schließen und Optimierungs-
verfahren zum Einsatz.

 2 |  Im nächsten Schritt identifi ziert das Automatisie-
rungsmodul, bestehend aus Steuerung, Feldgeräten 
und so weiter, selbststständig seine Rolle im Ge-
samtablauf der Produktion inklusive aller benötigter 
Kommunikationsbeziehungen für die notwendige 
Systemintegration [22, 23, 28].

Für die Integration von Anlagenmodulen auf Feld- und 
Steuerungsebene (Schritt 2) sind im Wesentlichen drei 
Aufgaben zu leisten:

 1 |  Herstellen einer grundsätzlichen Konnektivität durch 
Realisierung eines Ad-hoc-Kommunikationskanals 
zwischen einer Managementinstanz für die PnP-Funk-
tionalität und dem neuen Anlagenmodul ( Bild 3).

 2 |  Infrastruktur zur Herstellung einer Interaktionsfä-
higkeit zwischen dem Automatisierungsmodul und 
der Umgebung (Middleware).

 3 |  Selbstbeschreibung der Funktionalität des Anlagen-
moduls (Semantik).

Zu 1: In der Automation sind Echtzeit-Ethernetsysteme 
(RTE) Stand der Technik. Bei jeder Anpassung der Netz-
konfi guration aufgrund von Anlagenumbauten sind 
 heute manuelle Konfi gurations- und Planungsschritte 
notwendig, die einer Selbstkonfi guration im Wege ste-
hen. Heutige RTE-Systeme bieten neben der zeitkriti-
schen Prozessdatenübertragung auch einen parallel 
nutzbaren IP-basierten Kommunikationskanal an, der 
sich für den Austausch der Informationen zur Selbstkon-
fi guration anbietet [20].

Für diesen IP-basierten Kommunikationskanal ist 
 zunächst die Adressvergabe und das Discovery zu lösen. 
Hierzu stehen auf OSI-Schicht 2 standardisierte Proto-
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kolle, wie LLDP (IEEE 802.1 AB) oder Vorschläge für 
effi ziente Autokonfi gurationsverfahren auf Basis topolo-
giebasierter MAC-Adressen [19] zur Verfügung. Auf der 
Netzwerkschicht sind Verfahren, wie Auto-IP oder DHCP 
bekannt.

Zu 2: Für die Realisierung der notwendigen Interakti-
onsfähigkeit bietet sich der Einsatz einer Middleware an, 
die eine Abstraktion von der eingesetzten Kommunika-
tionstechnik ermöglicht und zum Beispiel über Web 
Services (wie OPC-UA, DPWS) standardisierte Dienste 
für die Erkundung der Umgebung und den Nachrichten-
austausch bietet [29, 30, 40]. Über diese Infrastruktur 
werden auch alle Parameter für die Konfi guration des 
RTE-Protokollstapels übertragen. Hierdurch kann die 
eigentliche Prozessdatenkommunikation mit ihren Echt-
zeitanforderungen über das RTE erfolgen. Diese Verfah-
ren werden derzeit zum Beispiel in dem EU-Projekt IOT@
Work [21] an der Lemgoer Modellfabrik auch vor dem 
Hintergrund der notwendigen IT-Sicherheit untersucht 
und erprobt. Der Lösungsansatz einer Trennung der 
Übertragung der Echtzeitdaten und der für die Selbst-
konfi guration notwendigen Informationen ist mit allen 
RTEs möglich, die eine IP-Kommunikation zulassen, die 
nicht projektiert werden muss. Am Beispiel des RTE Pro-
fi net ließ sich die Tragfähigkeit nachweisen [25].

Zu 3: Für eine vollständige Selbstkonfi guration im hier 
dargestellten Sinne muss jedes Anlagenmodul nach dem 
Umbau identifi zieren, welche Signale es anderen Anla-
genmodulen, übergeordneten Steuerungen oder dem Leit-
system zur Verfügung stellen muss beziehungsweise wel-
che es aus seiner Umgebung braucht. Dafür ist eine Defi -
nition der Semantik aller Signale mittels einer maschinell 
auswertbaren, funktionsbeschreibenden Anlagen-Modul-
beschreibung notwendig. Auf der Feld- und Steuerungs-
ebene stellt dieser Schritt noch eine offene Forschungs-
frage dar [22]. Generell existieren hierzu zwei Ansätze:

 1 |  Eine Identifi kation der Signale über eindeutige Na-
men setzt eine zentrale Planung oder eine Standar-
disierung der Automatisierungssysteme voraus und 
würde damit direkt dem Ziel der Wandlungsfähig-
keit, das heißt der Unabhängigkeit bei der Entwick-
lung eines Anlagenmoduls, widersprechen. Daher 
stellen Lastra und Delamer in [31] die Frage: „How 
to enable two devices with no previous knowledge 
on each other’s type, conceived using different pa-
radigms and interaction models but still with com-
plementary skill sets, to interact autonomously?“

 2 |  Eine Defi nition der Semantik aller Signale mittels 
eines maschinell auswertbaren, funktionsbeschrei-
benden Informationsmodells könnte die Funktion 
eines Signals im Kontext der Anlage modellieren. 
Ein Konfi gurationsservice in der Steuerung des An-
lagenmoduls könnte dann anhand dieses Informa-
tionsmodells und eines Schlussfolgerungsalgorith-
mus identifi zieren, welche Signale es mit anderen 
Modulen austauschen muss. Dieser Ansatz ent-
spricht der allgemeinen Idee von intelligenten tech-
nischen Systemen: Wissen wird explizit und damit 
vom Computer verarbeitbar gemacht, das heißt es 
entstehen adaptive und fl exible Systeme. 
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Herausforderung beim zweiten Ansatz ist die Modellie-
rung der Semantik in Form von Informationsmodellen. 
Diese müssen zum einen ausdrucksstark genug sein, um 
die notwendige Semantik abzubilden. Anderseits müs-
sen effi ziente Schlussfolgerungsmechanismen für den 
Formalismus existieren. Eine allgemeine Übersicht zu 
Informationsmodellen fi ndet sich in [32]. In [31] werden 
zum Beispiel Semantic Web Services und Web Ontology 
Language (OWL) als Lösung vorgeschlagen. Loskyll et al. 
verwenden Semantic Annotations for Web Services De-
scription Language (SAWSDL) und OWL [33].  Einen 
interessanten Ansatz stellt die Verwendung von OPC-
UA-kompatiblen Informationsmodellen in Kombination 
mit OWL dar [34]. Generell besteht also ein erster Trend 
bezüglich der zu verwendenden Formalismen für die 
Informationsmodelle, während zu den notwendigen In-
halten der Modelle und der Schlussfolgerungsmechanis-
men noch offene Fragen existieren.

2. DIAGNOSEASSISTENTEN UND DIE LERNFÄHIGKEIT

Intelligente Diagnoseassistenten helfen dem Benutzer, 
frühzeitig Probleme und Verschleiß (Anomalieerken-
nung) zu erkennen und entsprechende Fehlerursachen 
(Diagnose) zu identifi zieren und bei der Anlagenrepara-
tur. Diese drei Schritte bauen dabei üblicherweise auf-
einander auf. 

Generell ist in der Produktionstechnik die Zuverläs-
sigkeit der Maschinen und Anlagen ein wichtiges Ziel. 
Produktionsausfall durch Anlagenstillstände führt zu 
hohen Kosten. Gerade in verteilten Produktionsanlagen 
und in vernetzten Automatisierungssystemen ist die Feh-
lersuche aber sehr aufwendig, da der Ort eines Fehler-
symptoms nicht gleich dem Ort der Fehlerursache sein 
muss. Das Bedien- und Instandhaltungspersonal steht 
daher bei auftretenden Fehlern unter hohem Zeit- und 
Erfolgsdruck, um die Anlage wieder anzufahren. Hier 
können Diagnoseassistenten helfen (siehe Bild 4).

Grundlage der Diagnoseassistenten ist die Verfügbar-
keit von formalisiertem Wissen über den automatisierten 
Produktionsprozess, zumeist in Form von Modellen. 
Diese Modelle werden zur Erkennung von Anomalien 
und von Fehlerursachen verwendet. Alle erkannten Pro-
bleme werden dem Fachpersonal über geeignete Mensch-
Maschine-Interaktionstechnologien (Leitsysteme, mobi-
le Plattformen) mitgeteilt.

Solche Diagnoseassistenten werden aus zwei Gründen 
bislang wenig in der Industrie eingesetzt: Zum einen ist 
die Modellerstellung arbeitsintensiv und kann oft nur 
von Experten ausgeführt werden. Zum anderen ist der 
Genauigkeit von manuell erstellten Modellen oft eine 
Grenze gesetzt: Anlagen verändern sich häufi g, zum Bei-
spiel durch Verschleißprozesse, durch Umwelteinfl üsse 
oder durch Umbauten.

Hier bietet das maschinelle Lernen einen Ausweg: 
Durch Beobachtung des Prozesses in Echtzeit kann das 
Modell und damit das notwendige Diagnosewissen ma-
schinell erlernt werden. Grundlage hierfür ist die Ver-
fügbarkeit der Prozessdaten, die zum Betriebszeitpunkt 
in ausreichender Menge erfasst werden können.

Solche Assistenzfunktionen sind ein Beispiel für 
 intelligente technische Systeme basierend auf einer 
Lernfähigkeit: Wie in Bild 5 zu sehen, erlernt der Diag-
noseassistent, basierend auf der erfassten Anlagensitua-
tion (Situationserfassung), Wissen über das Anlagenver-
halten in Normal- und Fehlersituationen und über die 
Wirkzusammenhänge in der Anlage.

Mittels dieses gelernten Wissens analysiert der Diag-
noseassistent das Anlagenverhalten im Betrieb und 
 erkennt Anomalien und Fehlerursachen, die dann dem 
Benutzer mitgeteilt werden.

Das Lernen von Modellen zur Anomalieerkennung 
und Diagnose ist ein typisches Anwendungsgebiet des 
maschinellen Lernens. Wie in Bild 6 zu sehen, wird ge-
nerell zwischen dem Lernen von Klassifi katoren für 
phänomenologische Diagnoseansätze und dem Lernen 
von Modellen für modellbasierte Diagnoseansätze 
 unterschieden.

 1 |  Phänomenologische Ansätze klassifi zieren Beobach-
tungen direkt als korrekt oder inkorrekt beziehungs-
weise klassifi zieren sie gemäß der Fehlerursachen.

 2 |  Modellbasierte Ansätze ermitteln zunächst Anoma-
lien durch einen Vergleich eines Modells des Nor-
malverhaltens mit aktuellen Beobachtungen. Fehler-
ursachen werden anschließend durch ein Suchver-
fahren ermittelt, wobei solange Hypothesen für die 
Fehlerursachen in das Modell integriert werden, bis 
Prognose und Beobachtung wieder übereinstimmen.

Das Lernen für phänomenologische Ansätze kann also 
auf das Lernen von  Klassifi katoren zurückgeführt wer-
den. Typisch für phänomenologische Ansätze ist die 
statische Behandlung des wichtigen Faktors Zeit: Im 
Allgemeinen wird zunächst ein statischer Eigenschafts-
vektor berechnet, der dann als Eingabe der Klassifi kati-
onsfunktion verwendet wird. Beispiele sind Funktions-
approximationsansätze (wie Neuronale Netze, Regres-
sion, Fuzzy-basierte Ansätze), Support-Vektor-Maschi-
nen, fallbasierte Ansätze oder regelbasierte Methoden 
(zum Beispiel induktive Lernverfahren oder das Lernen 
von Entscheidungsbäumen).

Neben der für technische Systeme unzureichenden 
Behandlung des Faktors Zeit haben phänomenologische 
Ansätze ein grundsätzliches Problem: Sie schliessen ge-
gen die Kausalität des ursprünglichen Systems, das heißt 
sie schließen von Symptomen/Beobachtungen auf Ano-
malien und Fehlerursachen. Für komplexe Anlagen mit 
vielen Abhängigkeiten zwischen Komponenten und kom-
plizierten Wirkzusammenhängen führt dies zu diversen 
Problemen: (1.) Die Klassifi kationsalgorithmen müssen 
viele Signale inklusive ihrer Historie im Eigenschafts-
vektor berücksichtigen. (2.) Die Klassifi kationsansätze 
müssen eine hohe Anzahl von Wertkombinationen im 
Eigenschaftsvektor abbilden, dies verhindert letztend-
lich die Lernbarkeit dieser Modelle. Aus diesen Gründen 
sind phänomenologische Ansätze zwar aus Sicht der 
Lernbarkeit dankbare Ansätze, für komplexe technische 
Systeme aber oft ungeeignet.

Das Lernen von modellbasierten Ansätzen ist zunächst 
grundsätzlich schwieriger. Es muss ein vollständiges 
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Modell des Systemverhaltens gelernt werden und dies 
nur durch Beobachtung des Systems. Auf der anderen 
Seite sind solche Modelle aber in der Lage, das Zeitver-
halten genau abzubilden (zum Beispiel in Form von Dif-
ferenzialgleichungen) und eine große Kombination von 
Wirkzusammenhängen kompakt zu erfassen (beispiels-
weise in Form von endlichen Automaten).

Bisherige Arbeiten zum Modelllernen haben sich auf 
die Parametrisierung von vorgegebenen Differenzialglei-
chungssystemen [35], auf das Lernen von Regeln für 
 diskrete Ereignisse [36, 38] oder auf die Ermittlung von 
lokalen Zusammenhängen zwischen kontinuierlichen 
Variablen eines Teilsystems [37] konzentriert. Für kom-
plexe technische Systeme liegt daher die aktuelle Her-
ausforderung auf dem Lernen von Modellen mit den 
folgenden Eigenschaften:

 1 |  Es sollte möglichst wenig A-priori-Wissen zum Ler-
nen notwendig sein. Optimal ist eine Beschränkung 
auf die Erfassung von asynchronen Teilsystemen. 
Daraus folgt, dass eine reine Modellparametrisie-
rung unzureichend ist.

 2 |  Das Zeitverhalten sollte explizit modelliert sein.
 3 |  Es sollten hybride Systeme, das heißt Systeme mit 

Wert-diskreten und Wert-kontinuierlichen Variab-
len, erfasst werden. Hierbei ist zu beachten, dass 
Wert-diskrete Variablen oft radikale Änderungen des 
Systemverhaltens (Mode-Wechsel, [39]) nach sich 
ziehen. Beispiele sind das Öffnen eines Ventils oder 
das Einschalten eines Antriebs.

In den Projekten Initial und AVA wurden entsprechende 
Ansätze an der Lemgoer Modellfabrik und an realen 
Industrieanlagen entwickelt und validiert [16, 17]. Der 
Fokus lag dabei auf der Erkennung von Anomalien und 
auf dem Lernen von Modellen des Normalverhaltens 
mit  einer expliziten Erfassung des Zeitverhaltens für 
hybride Systeme.

Der in diesen Projekten entwickelte Diagnoseassistent 
unterscheidet generell zwei unterschiedliche Phasen.

In der Lernphase (Bild 7) werden zunächst alle Daten 
der Anlage durch Messungen von Prozesssignalen ge-
sammelt (Schritt 1). Herausforderungen sind hierbei die 
Erfassung der Daten in heterogenen, verteilten Automa-
tionssystemen und die zeitliche Synchronisation der 
Messstellen. Aus diesen Daten wird in Schritt 2 ein Mo-
dell des Normalverhaltens der Anlage gelernt.

Generell kann nicht das komplette Modell des Normal-
verhaltens erlernt werden, wo immer möglich wird daher 
auf A-priori-Wissen zurückgegriffen. Dieses A-priori-
Wissen umfasst zumeist Strukturinformationen der An-
lage und der Automationslösung, minimal müssen zu-
mindest asynchrone Teilsysteme ausgewiesen werden. 
Beispiele für solches a-priori-Wissen sind vorhandene 
Anlagenmodelle in Form von AutomationML-Dateien 
[14] oder in Form von CAD-Modellen.

Das Verhalten der einzelnen, synchronen Teilsysteme 
wird in Form eines hybriden, zeitbehafteten Automaten 
gelernt [15]. Solche Automaten bilden das Normalver-
halten (das heißt das fehlerfreie Verhalten) der Anlage 
als Abfolge von Zuständen ab, wobei innerhalb eines 

BILD 11: Prinzip der Optimierungsassistenten

BILD 9: Diagnoseassistent aus den Projekten Initial 

und AVA [16, 17]

BILD 10: Energieoptimierter Betrieb eines Hoch-

regallagers in der Lemgoer Modellfabrik
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Zustandes ein einfacher zeitlicher und funktionaler 
 Zusammenhang zwischen den Signalen besteht, zum 
Beispiel beschreibbar durch gewöhnliche Differenzial-
gleichungen oder durch ein neuronales Netz. Bei dem 
Auftreten eines Ereignisses, wie Einschalten einer 
 Pumpe oder Schalten einer Lichtschranke, wechselt 
der Automat innerhalb einer defi nierten Zeitspanne in 
einen neuen Zustand.

Bild 8 zeigt einen solchen gelernten Automaten für 
die Abfüllstation der Lemgoer Modellfabrik: Erkennbar 
sind Grundzustände (Kreise in der Abbildung) bei der 
Abfüllung von Schüttgut und die Zustandsübergänge, 
das heißt die Transitionen. An jeder Transition sind die 
auslösenden Ereignisse (Prozesssignale) und die Zeit-
spanne seit dem letzten Ereignis annotiert. Solche 
 Automaten haben auch den Vorteil, dass Experten sie gut 
verstehen und somit zu Verifi kationszwecken mit dem 
Verhalten der Anlage vergleichen können (rote Anno-
tationen in Bild 8).

Der Diagnoseassistent kann nun in der Betriebsphase 
(Bild 9) das von dem gelernten Automaten prognosti-
zierte Verhalten (Schritt 3) mit dem beobachteten Verhal-
ten der realen Anlage vergleichen und so Anomalien 
erkennen (Schritt 4). Diese werden dem Benutzer über 
geeignete Mensch-Maschine-Interaktionstechnologien 
mitgeteilt (Schritt 5). 

Die in [15, 17] entwickelten Algorithmen sind in der 
Lage, das Normalverhalten hybrider Systeme korrekt zu 
erlernen und so falsches Zeitverhalten aufgrund von Ver-
schleiß, suboptimaler Energieverbräuche oder unerwar-
teter Prozesssignale zu erkennen und dem Benutzer 
frühzeitig Hinweise auf Probleme zu liefern.

3.  OPTIMIERUNGSASSISTENTEN UND 
DIE PROGNOSEFÄHIGKEIT

Ein weiteres Anwendungsfeld sind Assistenzsysteme für 
die Selbstoptimierung. Sie helfen dem Benutzer dabei, 
die Anlagenleistung und Effi zienz kontinuierlich zu ana-
lysieren, zu verbessern und einen möglichst optimalen 
Betriebspunkt anzustreben (Bild 10).

Hierdurch lässt sich beispielsweise der Energiever-
brauch von produktionstechnischen Anlagen optimie-
ren. Um neben der Grundfunktion auch eine energieop-
timierte Betriebsführung durchführen zu können, muss 
ein Rechnermodell der Maschine oder Anlage aus ener-
gie- und automatisierungstechnischer Sicht vorhanden 
sein. Algorithmen der Selbstoptimierung übernehmen 
nun auf Basis dieses Modells wiederkehrend und in 
Echtzeit Aufgaben des Programmierers [18], indem sie 
das Ablaufverhalten im Modell kontinuierlich derart 
anpassen, dass zum einen die Grundfunktion gewähr-
leistet bleibt und gleichzeitig die gesetzten Energieziele 
erfüllt werden können.

Solche Assistenzfunktionen sind ein Beispiel für in-
telligente technische Systeme mit einer Prognosefähig-
keit. Wie in Bild 11 zu sehen ist, basiert jede automati-
sche Optimierung eines technischen Systems auf einer  
Prognosefähigkeit. Nur durch die hypothetische Analy-
se der Auswirkung von Änderungen im Ablaufverhalten 

durch Simulation der angepassten Modelle kann mittels 
einer gesteuerten Suche im Optimierungsraum eine gute 
Anlagenkonfi guration ermittelt werden. 

ZUSAMMENFASSUNG

Künftige Automatisierungssysteme müssen sich selbst-
ständig vernetzen, diagnostizieren und optimal anpas-
sen. Hierfür existieren derzeit viele Teil-, aber noch keine 
ganzheitlichen Lösungen in der Automation. Technische 
Grundlage der vorgestellten intelligenten Assistenten 
sind neben einer durchgängigen Vernetzung die expli-
zite, rechnerverarbeitbare Modellierung des Wissens der 
automatisierten Prozesse sowie entsprechende wissens-
basierte Algorithmen zur Selbstkonfi guration, Selbst-
diagnose und Selbstoptimierung.

Derzeit fehlen Modellformalismen und Semantikinfor-
mationen, die dann mittelfristig (1.) die Grundlage für 
das maschinelle Schließen von Anlageninformationen 
bilden (zum Beispiel für die Konfi gurationsassistenten), 
die (2.) das Lernen der Modelle unterstützen (beispiels-
weise für die Diagnoseassistenten) und die (3.) eine Pro-
gnose des Systemverhaltens erlauben (zum Beispiel für 
die Optimierungsassistenten). Langfristig ermöglichen 
diese Grundlagen die Entwicklung der Anomalie- und 
Diagnosealgorithmen, der Methoden zur Anlagensyn-
these und der Verfahren zur Anlagenoptimierung.

Dieser Beitrag zeigt mit den intelligenten Assistenz-
systemen ein Handlungsfeld auf, dessen Forschungsfra-
gen von der automatisierungstechnischen Forschungs-
welt aufgegriffen werden sollten, um die zunehmende 
Komplexität der Automatisierungssysteme beherrsch-
bar zu machen und damit die technologisch führende 
Position der deutschen Automation zu sichern und 
 auszubauen.
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