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Kurzfassung
In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur datenbasierten Schätzung des zeitlichen Aufenthalts einzelner Werkstücke
oder anderer diskreter Zwischenerzeugnisse in einem komplexen mechatronischen Produktionsprozess vorgestellt. Das
gezeigte Verfahren eignet sich insbesondere für teilautomatisierte Produktionsprozesse, die nicht vollständig digitalisiert
sind oder bei denen ein hardwarebasiertes Tracking (z. B. mittels RFID) durch die Umgebungsumstände nicht möglich ist.
Hierzu wird der Produktionsprozess zunächst in ein stochastisches Modell auf Basis eines gerichteten Graphen überführt.
Der Optimierungsalgorithmus nutzt die Zeitstempel der zur Verfügung stehenden Feldbusdaten der Anlagensteuerungen,
um den wahrscheinlichsten Pfad einzelner Objekte durch den Produktionsprozess zu rekonstruieren.
Das Verfahren konnte in ersten Testphasen an simulierten Prozessdaten exemplarisch validiert werden.

Abstract
This paper presents a new method for the data-based estimation of the temporal location of individual workpieces or other
discrete intermediate products in a complex mechatronic production process. The method shown is particularly suitable
for semi-automated production processes that are not completely digitalized or where hardware-based tracking (e. g. using
RFID) is not possible due to environmental conditions. For this purpose, the production process is first converted into a
stochastic model based on a directed graph. The optimization algorithm uses the time stamps of the available fieldbus
data of the shopfloors digital process controllers to reconstruct the most probable path of individual objects through the
production process.
In the first test phase, the method has been validated successfully with simulated process data.

1 Einleitung
Die Digitalisierung komplexer mechatronischer Produkti-
onssysteme im Sinne der „Industrie 4.0“ ermöglicht die
Analyse und Prädiktion produktionsrelevanter Zielgrößen
(z. B. Prozessstabilität, Produktqualität, Ausschussmini-
mierung) und birgt folglich erhebliche Mehrwerte hinsicht-
lich der Optimierung flexibler Produktionsprozesse. Die
Grundlage bilden hierbei digitale Mess- und Steuerungs-
daten einzelner Subprozesse (z. B. Feldbusdaten, externe
Sensorik oder auch Laborergebnisse), die bei einer Pro-
zessdigitalisierung in der Regel in einer zentralen Daten-
bank („Data Warehouse“) zusammengeführt werden. Für
die Analyse dieser meist heterogenen Zeitreihendaten (et-
wa im Zuge eines prädiktiven Prozessmonitorings) finden
neben klassischen statistischen Verfahren auch immer häu-
figer Methoden des maschinellen Lernens Anwendung [1].
Für diese Methoden stellen Prozesse, die eine größere zeit-
liche Verzögerung zwischen der Datenerfassung und dem
Eintritt der zu analysierenden Zielgrößen aufweisen, eine
aktuelle Herausforderung dar [2].
Insbesondere in nicht vollständig digitalisierten und/oder
nur teilautomatisierten Produktionssystemen können auch

mit Zeitstempel vorliegende Prozessdaten häufig nicht ein-
deutig einzelnen Werkstücken zugeordnet werden, sodass
bei einer abschließenden Qualitätsbeurteilung des Werk-
stückes nicht auf den Einfluss einzelner Prozessvariablen
rückgeschlossen werden kann. Speziell bei manuellen, ge-
gebenenfalls ungeplanten Eingriffen oder Störungen (z. B.
bei Aus- oder Umsortierung von Werkstücken oder nicht-
deterministischen Lager- oder Stillstandszeiten) kann die
erforderliche Zuordnung zwischen Werkstücken und Da-
ten nur unvollständig erfolgen. Abhilfe schaffen hier bei-
spielsweise Werkstückmarker (z. B. RFID-Chips oder QR-
Tags) [3], deren Einsatz allerdings in einigen Anwendungs-
fällen, wie etwa bei heißen Gusserzeugnissen, nicht mög-
lich oder aufgrund von geringen Stückkosten bei hohem
Produktionsdurchsatz ökonomisch nicht sinnvoll ist.
In dieser Arbeit wird ein Verfahren präsentiert, das die
nachträgliche Rückverfolgung der zeitlichen Verläufe (Pfa-
de) diskreter Werkstücke durch den Produktionsprozess er-
möglicht. Der Algorithmus nutzt zum einen die Zeitinfor-
mationen der diskreten Steuerungsdaten aus den vorhande-
nen Anlagensteuerungen (SPS), die beispielsweise den Be-
ginn einer neuen Bearbeitungssequenz oder den Eingang
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eines Werkstückes in einem Subprozess repräsentieren und
zum anderen ein identifiziertes oder geschätztes stochasti-
sches Modell des gesamten Produktionsprozesses.

2 Stand der Technik
Aktuelle Konzepte zum Einsatz von Methoden des (über-
wachten) maschinellen Lernens im industriellen Produk-
tionsumfeld setzen in der Regel eine Digitalisierung in-
soweit voraus, dass eine relationale Verknüpfung (siehe
Bild 1) zwischen bearbeitetem Werkstück oder einer Char-
ge und gespeicherten Prozessdaten deterministisch gege-
ben ist [1, 4]. Dies vereinfacht die Analyse der Einfluss-
faktoren innerhalb der Prozessvariablen auf relevante Pro-
zesszielgrößen (wie etwa die Produktqualität) ungemein,
da Korrelationen auch über große zeitliche Verzögerungen
hinweg sichtbar werden.
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Abbildung 1 Schematische Darstellung des zeitlichen Zusam-
menhangs zwischen Werkstück und Prozessdaten. Die diskreten
Werkstücke durchlaufen eine Reihe von Subprozessen, die indi-
viduelle, heterogene Prozessdaten erzeugen. Diese können den
Werkstücken für ihre Aufenthaltsdauer (oranger Kasten) zugeord-
net werden.

Darüber hinaus etablieren sich auch im Bereich der Zeitrei-
henanalyse Methoden, die in der Lage sind, die beschriebe-
nen Latenzen zu beachten [5]. Allerdings sind diese, meist
auf rekurrenten neuronalen Netzen (RNN) fußenden Me-
thoden, eingeschränkt, was sowohl die Dauer zurücklie-
gender Einflüsse [2], als auch die Interpretierbarkeit für die
Produktionsleitung und folglich den aus der Analyse resul-
tierenden Erkenntnisgewinn anbelangt [6].
Für eine vor diesem Hintergrund notwendige Werkstück-
verfolgung schlagen Zhou et al. den bewährten Einsatz der
Radio-Frequency-Identification Technologie (RFID) vor
[7]. In [8] wird der Einsatz von ebenfalls hardwareseiti-
gen optischen QR-Codes innerhalb eines Schmiedeprozes-
ses vorgestellt.
Im Bereich der softwareseitigen Verfolgung existieren
übertragbare Lösungen in Form von Petri-Netzen [9,
10] oder deterministischen endlichen Zustandsautomaten
(engl. deterministic finite automaton, DFA) [11], die bei-
derseits voraussetzen, dass sämtliche logischen Schaltsi-
gnale, die den Zustand (und hier insbesondere den Aufent-
halt) eines Werkstückes beeinflussen, vollständig bekannt
sind.

Eine Erweiterung im Bereich der Zustandsautomaten stel-
len sogenannte stochastische Zustandsautomaten (engl.
probabilistic automaton, PA) dar, die erfolgreich zum An-
lernen von hybriden mechatronischen Produktionssyste-
men, also unter Verwendung von sowohl kontinuierli-
chen als auch diskreten Prozessvariablen, verwendet wur-
den [12].
Ebenfalls stochastisch motiviert ist die Verwendung eines
Hidden Markov Modells (HMM) zum Abbilden von nicht-
deterministischen Abläufen in Produktionsprozessen [13,
14].
Die im Folgenden vorgestellte Methodik grenzt sich inso-
weit von der Automatentheorie ab, als dass sie speziell auf
die zeitliche Schätzung des Aufenthaltsortes eines Werk-
stückes abzielt und nicht den Anlagenzustand und dessen
Prozessvariablen zu modellieren versucht. Lediglich die
Beschreibung des Produktionssystems erfolgt angelehnt an
den endlichen Zustandsautomaten in Form eines gerichte-
ten Graphen.

3 Methodik
Das generelle methodische Vorgehen ist in Bild 2 skizziert.
Relevante Prozessvariablen innerhalb der Produktion
werden zentral in einer Datenbank geloggt, um sie an-
schließend sowohl dem Algorithmus zur Optimierung
der Werkstückpfade als auch der nachgeschalteten Sys-
temanalyse oder dem Monitoring zugänglich zu machen.
Letzterer Schritt wird innerhalb dieser Arbeit nicht näher
betrachtet.

Produktionsprozess

Datenbank

gerichteter Graph

Optimierung der 

Werkstückpfade

Monitoring, 

Systemanalyse

empirische Bestimmung 

der Verteilungsparameter

Partitionierung,

Modellierung

Logging
Transitionszeitpunkte

(Zeitstempel)

Abbildung 2 Strukturierte Übersicht der verfolgten Methodik
innerhalb eines Produktionsprozesses

Der Produktionsprozess wird unter Zuhilfenahme von Ex-
pertenwissen in einzelne Subprozesse partitioniert. Diese
stellen in sich geschlossene Bearbeitungs-, Transport- oder
Lagerprozesse dar, welche durch das Werkstück in einer
gewissen Zeit durchlaufen werden. Die Subprozesse wer-
den in Form eines gerichteten Graphen miteinander ver-
knüpft, wobei die Transitionen mögliche Übergänge ei-
nes Werkstückes zwischen zwei Subprozessen darstellen.
Anschließend werden die wichtigsten Verteilungsparame-
ter für die Verweildauer von Werkstücken für jeden Sub-
prozess entweder empirisch aus den geloggten Anlagenda-
ten bestimmt (zum Beispiel durch das Anlernen eines Zu-
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standsautomaten [15]) oder geschätzt.

3.1 Zeitliche Prozessmodellierung mithilfe
gerichteter Graphen

Eine geeignete mathematische Struktur zur Beschreibung
eines Produktionsprozesses mit beliebiger Topologie ist
der gerichtete Graph, welcher für die in dieser Arbeit not-
wendigen Schritte wie folgt erweitert wurde:

Definition (stochastischer Produktionsgraph). Ein stoch.
Produktionsgraph ist ein Tupel N = (G,T,s, p,M,Σ,c),
wobei

• G = (V,E) einen gerichteten Graphen darstellt. V ist
die geordnete Menge aller Knoten (Subprozesse) und
E ⊆ V ×V die Menge aller Kanten (Transitionen) in
Form geordneter Paare (i, j) von Elementen i, j ∈ V ,
wobei i 6= j (schleifenfrei).

• T ist eine Menge an Marken (Werkstücke), die zu Be-
ginn über s : T →V einem Ausgangsknoten zugeord-
net sind.

• Die Funktion p : E → [0,1] ordnet jeder Kante eine
Pfadwahrscheinlichkeit zu, wobei ∑

j
pi, j = 1 für alle

i ∈V gilt.

• Die Funktion M : E → R+ ordnet jeder Kante
(i, j) ∈ E den Erwartungswert µi, j für die Transitions-
zeit und Σ : E → R+ die zugehörige Standardabwei-
chung σi, j zu.

• Die Kapazität eines Knotens c : V → N gibt die ma-
ximale Anzahl an Marken an, die sich gleichzeitig an
diesem Knoten befinden können.

Die wesentlichen Analogien zwischen mathematischem
Formalismus und realer Anwendung sind in Tabelle 1 auf-
geführt.

Tabelle 1 Analogien zwischen formellem Prozessgraphen und
realem Produktionsprozess

Graph realer Produktionsprozess

Knoten v ∈V Subprozess (Bearbeitungs-, Trans-
port- oder Lagerprozess)

Kante e ∈ E Übergang zwischen Subprozessen
Marke t ∈ T Werkstück

Die gewählte Struktur stützt sich auf die wichtigsten Re-
striktionen, Kausalitäten und Nichtdeterminismen, die für
einen abstrakten Produktionsprozess identifiziert wurden.
So sind die Transitionsmöglichkeiten eines Werkstückes,
analog zu einer sequenziellen Produktionsstraße, restriktiv
durch den Graphen vorgegeben. Ein zufälliger Werkstück-
verlust kann wiederum als Übergang in eine Senke über die
Pfadwahrscheinlichkeiten pi, j als stochastisch unabhängi-
ges Zufallsereignis abgebildet werden. Die nichtdetermi-
nistische Transitionszeit eines Werkstückes zwischen den
Subprozessen i und j wird über die Verteilungsparameter
µi, j und σi, j mit einer geeigneten Wahrscheinlichkeitsver-
teilung (i. d. R. eine Gammaverteilung) modelliert.

Die softwareseitige Repräsentation des Graphen erfolgt ob-
jektorientiert in MATLAB, weshalb zur vereinfachten Dar-
stellung im Folgenden die Punkt-Notation verwendet wird.

Tabelle 2 Wichtige Variablen, auf die in den Algorithmen 1-4
Bezug genommen wird

Variablen Beschreibung

vertices(i) Instanz eines Knoten i
vertices(i).pings() Array aller Zeitstempel eines Kno-

tens i
φ() Array paralleler Pfade
slack Differenz von Anzahl zuzuordnen-

der vorhandener Zeitstempel zwei-
er Knoten

Die Darstellung der datenbasierten Schätzung des zeitli-
chen Aufenthalts von Werkstücken an den Knoten erfolgt
anhand des Beispiels in Bild 3, die Rekonstruktion anhand
eines Pfades im folgenden Sinn:

Definition (Pfad). Eine zusammenhängende, gerichtete
Verbindung über n Knoten v1, . . . ,vn ∈ V auf G heißt Pfad
φ(t) : V n→Rn,(v1, . . . ,vn) 7→ (z1, . . . ,zn) zur Marke t ∈ T ,
wenn zi den Zeitstempel der Ankunftszeit von t an den
Knoten i bezeichnet. Die Transitionszeit zwischen zwei
aufeinanderfolgende Knoten im Pfad ist dann τm = zm+1−
zm.

Die synthetischen Zeitstempel zi = zi(t) wurden in einer
ersten Simulation anhand der vorgegebenen Statistik (kon-
stantes µi, j und σi, j für jede Transition von Knoten i nach
j) zufällig über eine Gammaverteilung erzeugt und in den
Knoten vertices(i).pings gespeichert. Um die Verteilungs-
dichten der wirklichen Übergangszeiten nicht durch War-
tezeiten zu deformieren, beschränken wir uns auf ausrei-
chende Kapazitäten c(i) ≥ 1 an den Knoten i, sodass je-
des Werkstück bei Ankunft sofort bearbeitet werden kann.
Weitere Variablen in der folgenden algorithmischen Dar-
stellung sind in Tabelle 2 zusammengefasst.

1 2 3

5 7

8 9 10 11 12
4

13

6

Abbildung 3 Produktionsgraph mit sowohl rein sequenziellen
als auch parallelen Teilstücken. Über Knoten 13 kann beispiels-
weise Ausschuss aus Knoten 4 modelliert werden.

3.2 Optimierungsalgorithmus
Grundidee: Suche zwischen benachbarten Knoten eine
Schar von Pfaden und optimiere die Wahl von Start- und
Endzeitstempel hinsichlich eines Abstandmaßes zu einer
vorgegebenen Statistik. Die Einbeziehung mehrerer paral-
leler Pfade stabilisiert dabei die Berechnung des Abstands-
maßes, da große Fluktuationen über die Statistik der ver-
bleibenden Werte kompensiert werden können.
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Abbildung 4 Auswahl möglicher Zeitstempel einer Zusam-
menführung über das Abbilden des Ausgangsintervalls [a,b] des
Endknotens B entsprechend der Transitionszeiten auf die Inter-
valle [c,d]i aller möglicher Startknoten Ai, z. B. A1.

Der Optimierungsalgorithmus lässt sich auf die Rückver-
folgung von Pfaden über eine Verzweigung hinweg, wie
in Bild 4 gezeigt, reduzieren und beginnt mit der Auswahl
der Endzeitstempel auf Knoten B anhand eines vorgegebe-
nen Intervalls [a,b]. Mit der Statistik der Transitionszeiten
(TRANSITIONS) von Ai nach B werden in Algorithmus 1
mögliche Startzeitstempel auf Ai aus den berechneten In-
tervallen [c,d]i so bestimmt, dass ihre Anzahl im Vergleich
zu den Endzeitstempeln geringer ist.

Algorithmus 1 Auswahl möglicher Startzeitstempel
1: procedure MAPINTERVALS(a,b)
2: slack←−1 . difference number start/end pings
3: q← 2 . downsizing interval by multiples of std
4: while slack < 0 && q >−2.0 do
5: for sv in startVertices do
6: mean←TRANSITIONS(sv,endVertex).mean
7: std←TRANSITIONS(sv,endVertex).std
8: c← a−mean−q • std
9: d←min(b−mean+q • std,b)

10: pings(sv)← vertices(sv).pings(c < τ < d)
11: end for
12: pings(endVertex)

← vertices(endVertex).pings(a < τ < b)
13: slack← pings(startVertices).length−

pings(endVertex).length
14: reduce q
15: end while
16: if slack < 0 then
17: rerun while-loop along with symmetrically

downsizing the interval [a,b] step by step
18: end if
19: return pings,StartVertices,endVertex
20: end procedure

Von diesen möglichen Zeitstempeln der Startknoten Ai
werden mit einem einstellbaren Parameter maxSlack, wie
z. B. in Bild 5 angedeutet, je maxSlack = 2 Zeitstem-
pel ausgenommen, um die Robustheit gegen fehlerhaftte
Zeitstempeln zu gewährleisten, die etwa durch fehlerhafte
Steuersignale o. ä. unbeabsichtigt gespeichert wurden.
∗Alle Möglichkeiten, um von nlevel Startzeitstempeln klevel Elemente auf

Knoten startVertices(level) auszuwählen.
†Alle Möglichkeiten, um aus n Endzeitstempeln k1 + k2 + . . .+ km Ele-
mente (m verschiedene) auszuwählen. Für z. B. n = 5, k1 = 2, k2 = 1
sind alle möglichen Permutationen der Abfolge 2 2 1 0 0 zu bestimmen.

B

A1

A2

Abbildung 5 Eine von 36 Permutationen der ausgewählten
Zeitstempel des Startknotens Ai.

Algorithmus 2 permutiere alle Startzeitstempel
1: procedure ALTERPINGS(pings, level)
2: if level < startVertices.length then
3: for p ∈ Permutation(klevel ,nlevel)

∗ do
4: resrict pings(startVertices(level)) to p
5: (δ ,φ)← ALTERPINGS(pings, level +1)
6: (δopt,φopt)← CHOOSE(δopt,φopt,δ ,φ)
7: end for
8: else
9: for p ∈ Permutation(klevel ,nlevel) do

10: resrict pings(startVertices(level)) to p
11: (δ ,φ)← OPTIMIZEPERMUTATIONS(pings)
12: (δopt,φopt)← CHOOSE(δopt,φopt,δ ,φ)
13: end for
14: end if
15: return δopt,φopt
16: end procedure

Die Suche in Algorithmus 3 ermittelt (Zeile 9, CAUSA-
LITYCHECK) bei fixierten Startzeitstempeln des Algorith-
mus 2 aus allen kausal möglichen Kombinationen die Kon-
stellation der Endzeitstempel, die ohne Überholungen das
kleinste Abstandsmaß

δ =
1
n

n

∑
i=1

(τi−µi)
2

σi2
(1)

über alle n Transitionen aufweist. Das Maß leitet sich aus
der Mahalononbis-Distanz ab, welche maßgeblich inner-
halb der multivariaten Statistik Verwendung findet [16].
Der aufrufende Algorithmus 2 startet mit level = 1 als
Laufvariable für den ersten Startknoten. Aus den so opti-
mierten Pfaden wird die Konstellation der Startzeitstem-
pel mit dem kleinsten Abstandsmaß ermittelt. Die Auswahl
CHOOSE einer neu berechneten Schar φ von parallelen Pfa-
den zu der bis dahin als optimal vorgehaltenen Schar φopt
erfolgt dann, wenn die Differenz der Abstandsmaße den
ursprünglichen Absolutwert übersteigt. Im Gegensatz zu
einer Zusammenführung (Bild 3) erfolgt die Behandlung
einer Verzweigung analog mit umgekehrter zeitlicher Be-
trachtung.
Abschließend lässt sich der Parameter maxSlack = 2 als
Obergrenze falscher Zeitstempel minimieren, um mög-
lichst viele parallele Pfade zu ermitteln.
Die gesamte Optimierung zwischen zwei benachbarten
Knoten fasst Algorithmus 4 zusammen. Somit können
Pfade entsprechend der Topologie des Graphen rekursiv re-
konstruiert werden. Ein beispielhaftes Teilergebnis für den
anfangs in Bild 3 gezeigten Graphen zeigt Bild 7. Für ein
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Algorithmus 3 permutiere alle Endzeitstempel
1: procedure OPTIMIZEPERMUTATIONS(pings)
2: for i = 1 : startVertices.length do
3: ki← pings(startVertices(i)).length
4: end for
5: δopt← 0, φopt←{} . init
6: n← pings(endVertex).length
7: for p ∈ Permutation(k,n)† do
8: set up all pathes φ connecting all the

pings(startVertices) with pings(endVertex)
without overtaking inside of edges, c. f. fig.6

9: if CAUSALITYCHECK(φ ) then
10: δ ← 0 . deviation w.r.t. statistic data
11: start← φ().startVertex, end← φ().endVertex
12: for i = φ .length do
13: mean←TRANSITIONS(start,end).mean
14: std←TRANSITIONS(start,end).std
15: duration← transitionTime(φ(i))
16: δ ← δ +(duration−mean)2 /std2

17: end for
18: δ ← δ/φ .length . normalize per path
19: (δopt,φopt)← CHOOSE(δopt,φopt,δ ,φ)
20: end if
21: end for
22: return δopt,φopt
23: end procedure

B

A1

A2

B

A1

A2

Abbildung 6 Zwei der 90 Permutationen der Endzeitstempel
des Endknotens B zur Überprüfung kausaler Pfade – bei fixierter
Konfiguration der Startknoten Ai.

Ausgangsintervall in Knoten 12 sind die vollständig rekon-
struierten Pfade (roter und blauer Zweig), nicht vollständig
rekonstruierten Pfade, sowie Ausschusspfade (grün) darge-
stellt.

3.3 Auswertungsmethodik
Zur Validierung einer abgeschlossenen Zuordnung von n
Zeitstempeln auf die Werkstücke sollen zwei Fehlermaße
genutzt werden. Zum einen der Fehlerquotient

ERR =
1
n

n

∑
i=1

I
(
y(i), ŷ(i)

)
, (2)

wobei für die Indikatorfunktion

I(y, ŷ) =
{

1 y 6= ŷ
0 sonst (3)

gilt und die Funktion y das tatsächliche Werkstück und ŷ

Algorithmus 4 Minimierung der Fehlstellen
1: procedure REDUCEGAPS(a,b)
2: while maxSlack ≥ 0 do
3: (pings,startVertices,endVertex)

← MAPINTERVALS(a,b)
4: (δopt,φopt)← ALTERPINGS(pings,1)
5: maxSlack = maxSlack−1
6: end while
7: end procedure
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Abbildung 7 Datenbasierte Schätzung des zeitlichen Aufent-
halts von Werkstücken an Knoten. Die Verbindungen benachbar-
ter Knoten (partiell) werden zwischen Start- und Endknoten zu
durchgehenden Pfaden (roter und blauer Zweig, Ausschuss) zu-
sammengeführt. Ist ein Teilstück nicht vorhanden, wie z. B. zwi-
schen den Knoten 8 und 9, kann kein durchgehender Pfad ermit-
telt werden.

das zugeordnete Werkstück angeben. Da der Fehlerquoti-
ent nur den Anteil an vollständig richtigen Zuordnungen
angibt, bietet sich zum anderen die Wurzel der mittleren
quadratischen Abweichung

RMSE =

√
1
n

n

∑
i=1

[
ẑ(i)− z(i)

]2
(4)

als zeitliches Fehlermaß an, wobei ẑ(i)− z(i) die zeitli-
che Differenz zwischen geschätzter und tatsächlicher An-
kunftszeit eines Werkstückes für den i-ten Zeitstempel aus-
drückt.

4 Zusammenfassung und Ausblick
In dieser Arbeit wurde ein Konzept zur stochastischen
Werkstückverfolgung in einem nicht vollständig digitali-
sierten Produktionsumfeld vorgestellt. Die Methodik lässt
sich auf beliebige Produktionstopologien anwenden und
wurde auf größtmögliche Robustheit gegenüber fehlerhaf-
ten Anlagendaten oder ungenauer statistischer Parame-
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tern ausgelegt. Das Konzept wurde in der Simulation er-
folgreich überprüft und soll im Folgenden mit Daten aus
mehreren realen Industrieanlagen verifiziert werden. Hier-
für stehen sowohl eine Forschungsanlage mit einstellba-
ren Taktzeiten der mechatronischen Subprozesse [17], als
auch eine Industrieanlage einer Gießerei mit nicht voll-
ständiger Digitalisierung der Produktionsstrecke zur Ver-
fügung. Innerhalb der Methodik muss weiterhin untersucht
werden, wie sich Kapazitätsrestriktionen auswirken und in
welcher Weise der Ausfall oder das Blockieren von Sub-
prozessen abgebildet werden kann.

Hinweis Diese Forschungsarbeit wurde finanziell durch
Mittel des Europäischen Fonds für regionale Entwicklung
(EFRE) unterstützt.
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