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Projektziele
Unterstützung von KMUs & produzierendem Gewerbe 
in Mainfranken bei der Umsetzung von 
Energieeffizienz- & Dekarbonisierungsmaßnahmen

Förderung von Vernetzung & strategischer Zusammenarbeit

Kommunikation regulatorischer Anforderungen & Markttrends

Erarbeitung praxisnaher & regionaler Fallstudien

Sensibilisierung für nachhaltige Technologien

Bereitstellung digitaler Werkzeuge und Leitfäden für die Praxis
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Fokusthemen
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Beteiligte Unternehmen



Energieverbrauch 
von CNC-Maschinen
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Motivation

Die verarbeitende Industrie verursacht rund 24 % der CO2-Emissionen in 
Deutschland.

Die Energiekosten der CNC-Bearbeitung machen 1-6 % der gesamten 
Bearbeitungskosten aus.

Der Energieverbrauch eines Produkts kann für die Auftragsplanung oder 
die Berechnung des CO2-Fußabdrucks des Produkts verwendet werden.

Diese Energieverbrauchsvorhersage erfolgt vor der Produktion eines 
Teils und basiert auf dem NC-Code

Umweltbundesamt. (14. März, 2025). Verteilung der CO₂-Emissionen 
in Deutschland nach Quellgruppe im Jahr 2024 [Graph]. In Statista.

Eine präzise Vorhersage ermöglicht eine optimierte Auftragsplanung und Energieeinsparungen, direkt aus dem NC-Code 
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Vorgehen

Daten 
aufnehmen

ML Modell 
trainieren

Modell 
evaluieren

Daten 
vorverarbeiten
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Vorgehen

G-code erstellen

Daten 
aufnehmen

Leistungsdaten
aufnehmen

Externes Messgerät

Steuerungsdaten

G00: Schnelle Bewegung ohne Bearbeitung
G01: Geradlinige Bearbeitung
G02/G03: Kreisförmige Bearbeitung
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Vorgehen Daten 
vorverarbeiten

Energieverbrauch pro 
Zeile bestimmen

G-code in Features 
umwandeln

Gefahrene Strecke der 
Spindel bestimmen
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Vorgehen ML Modell 
trainieren

Machine Learning Modelle auswählen Metriken auswählen

• Neuronale Netze
• Decision Tree Algorithmen (Random Forest, 

LightGBM, CatBoost, XGBoost)

• Mean absolute error (MAE) = 1
𝑁𝑁
∑𝑛𝑛=1𝑁𝑁 𝑥𝑥𝑛𝑛 − �𝑥𝑥𝑛𝑛

• Root mean square error (RMSE) = 1
𝑁𝑁
∑𝑛𝑛=1𝑁𝑁 𝑥𝑥𝑛𝑛 − �𝑥𝑥𝑛𝑛 2

• Mean absolute percentage error (MAPE) = 1
𝑁𝑁
∑𝑛𝑛=1𝑁𝑁 𝑥𝑥𝑛𝑛− �𝑥𝑥𝑛𝑛

�𝑥𝑥𝑛𝑛

• R2 = 1 −
�𝑛𝑛=1

𝑁𝑁 𝑥𝑥𝑛𝑛− �𝑥𝑥𝑛𝑛 2

𝛴𝛴𝑛𝑛=𝑛𝑛𝑁𝑁 𝑥𝑥𝑛𝑛−𝑥̅𝑥 2



13

Vorgehen Modell 
evaluieren

Testdaten Validierungsteile

Trainingsdaten Testdaten

80 % 20 %
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Maschinen + Messgeräte

Spinner U-620, 5 AchsenStepcraft M1000, 3 Achsen

Chauvin Arnoux PEL103 
• Gesamtleistung
• 10 Datenpunkte pro 

Sekunde

Softing uaGate 840D
• Leistung für alle Achsen 

(X, Y, Z, B, C, Spindel, 
Werkzeugwechsel)

• ca. 2 Datenpunkte pro 
Sekunde

• Auch andere 
Maschinenparameter 
auslesbar
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Modellinputs

Modell für alle G-Befehle
• Gefahrene Strecke der Spindel
• Spindeldrehzahl
• Werkzeugdurchmesser
• Vorschubgeschwindigkeit
• G-Befehl

Einzelne Modelle für verschiedene G-Befehle
G00: 
• Gefahrene Strecke der Spindel
• Spindeldrehzahl

G01, G02/G03: 
• Gefahrene Strecke der Spindel
• Spindeldrehzahl
• Werkzeugdurchmesser
• Vorschubgeschwindigkeit
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Vorgehen Stepcraft M1000 

• Einzelne Modelle für verschiedene G-Befehle
• Zufällig generierte Punkte, die angefahren werden
• 1400 G-code Zeilen
• Experimente ohne Werkstück
• 80 % Trainingsdaten, 20 % Testdaten
• Validierung mit 3 Teilen
• Auswahl des besten Modells durch vorausgegangene Tests
 Neuronale Netze
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Modellergebnisse Stepcraft M1000 

Validierungsteile

Wichtigste Inputfeatures:
• Spindeldrehzahl
• gefolgt von gefahrene Strecke für G00 und G02 
• und Vorschubgeschwindigkeit bei G01 

Testdaten
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Vorgehen Spinner U-620

• Einzelne Modelle für verschiedene G-Befehle werden mit einem Modell für 
alle G-Befehle verglichen

• Reale Teile
• Experimente mit Werkstück
• 80 % Trainingsdaten, 20 % Testdaten
• Validierung mit 9 Wiederholungen eines Teils
• Auswahl des besten Modells durch vorausgegangene Tests
 Decision Tree Algorithmen

Trainingsteile

Validierungsteil
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Modellergebnisse Spinner U-620
Validierungsteil, einzelne Modelle für 

G-Befehle

Wichtigste Inputfeatures:
• Strecke und Vorschubgeschwindigkeit
• Werkzeugdurchmesser und Spindeldrehzahl

Testdaten Validierungsteil, gemeinsames Modell 
für G-Befehle
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Fazit

• Energieverbrauch kann vor der Produktion abgeschätzt werden

• Ergebnisse können für Auftragsplanung und CO2 – Fußabdruckberechnung genutzt werden

• Integration in CAM-/MES-System denkbar



Energieeffiziente 
Auftragsplanung
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Job Shop Scheduling – Auftragsplanung

Die Planung von hochautonomen Produktions- bzw. 
Roboterzellen erfordert die Integration und Koordination 
komplexer Systeme in dynamischen Umgebungen.

Optimierung und Effizienz:
 Effiziente Zuweisung der verschiedenen Ressourcen 

Maschine, Roboter und AGV um Kosten und 
Durchlaufzeit zu minimieren

Flexibilität und Adaptivität:
 Hochautonome Systeme müssen in der Lage sein, sich an 

veränderte Produktionsbedingungen, neue Aufträge 
oder unerwartete Ereignisse anzupassen
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Job Shop Scheduling – Auftragsplanung

• Klassisches Job Shop Scheduling (JSS) beinhaltet die 
Planung von Fertigungsaufträgen auf mehrere 
Maschinen 

• Ziel ist die Optimierung der Durchlaufzeit (makespan)

• Flexible Job Shop Scheduling (FJSS) unterteilt die 
Aufträge in Operationen was durch verschiedene 
Abhängigkeiten zu einer höheren Komplexität führt

• Ziel ist auch hier die Optimierung der Durchlaufzeit 
(makespan)
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Methoden zur Lösung des FJSS

Exakte Verfahren

Integer Linear 
Programming 

(ILP)

Constraint 
Programming 

(CP)

Mixed Integer 
Programming 

(MIP)

Heuristische 
Verfahren

Dispatching 
Rules

Greedy 
Algorithms

Local Search

Metaheuristische 
Verfahren

Genetic 
Algorithms 

(GA)

Particle Swarm 
Optimization 

(PSO)

Tabu Search

Lernbasierte 
Methoden 

(Maschine Learning)

Reinforcement 
Learning (RL)

Graph Neural 
Networks

Deep 
Reinforcement 
Learning (DRL)
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Festlegen von Rahmenbedingungen

Typische Constraints im Flexible Job Shop Scheduling:

• 1. Operationale Reihenfolge: Operationen eines Jobs müssen in definierter Reihenfolge 
    ausgeführt werden.

• 2. Maschinenzuweisung: Jede Operation kann auf mehreren Maschinen ausgeführt 
    werden, wird aber nur einer zugewiesen.

• 3. Maschinenkapazität:  Eine Maschine kann zu einem Zeitpunkt nur eine Operation 
    verarbeiten.

• 4. Bearbeitungszeiten:  Bearbeitungszeiten können je nach Maschine variieren.
• 5. Kein Unterbrechungen: Operationen dürfen nicht unterbrochen und später fortgesetzt 

   werden.
• 6. Deadlines & Due Dates: Einige Jobs müssen innerhalb eines Zeitrahmens abgeschlossen 

   werden.
• 7. Ressourcenrestriktionen: Begrenzte Verfügbarkeit von Arbeitskräften, Werkzeugen, 

    Energie etc.
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Festlegen von Rahmenbedingungen

𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴 =  �
𝒊𝒊=𝟏𝟏

𝒏𝒏

𝑱𝑱𝑱𝑱

𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽 = 𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽𝑽(𝑬𝑬)
µ  

Typische Constraints im Flexible Job Shop Scheduling:

• 1. Operationale Reihenfolge:

 

• 2. Maschinenzuweisung:

• 3. Maschinenkapazität: 
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MEPSO – Micro Evolutionary Particle Swarm Optimization
Was ist MEPSO?
• Eine Weiterentwicklung der klassischen Particle Swarm Optimization (PSO)
• Verwendet eine kleine Population ('Micro Swarm') und integriert evolutionäre Operatoren wie Mutation und Selektion
• Ziel: Erhöhung der Diversität und Vermeidung von Premature Convergence

Warum besser als klassisches PSO?
• Höhere Effizienz bei kleinen Populationsgrößen
• Bessere Exploration des Suchraums durch Mutation
• Höhere Konvergenzgeschwindigkeit bei komplexen Optimierungsproblemen
• Robuster gegenüber lokalen Minima

Typische Anwendungsbereiche:
• Scheduling (z. B. Flexible Job-Shop Scheduling)
• Parameteroptimierung
• Multimodale Optimierungsprobleme
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Anwendung von MEPSO zum Peak Shaving

• Test mit insgesamt 7 Szenarien, 3 ohne Peak Shaving und 4 mit Peak Shaving

• 16 Fertigungsaufträge pro Szenario

• 3 Maschinen die parallel arbeiten
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Anwendung von MEPSO zum Peak Shaving
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Anwendung von MEPSO zum Peak Shaving
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Ausblick FJSS, Peak Shaving und Energiesysteme
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Veranstaltungen & nächste Schritte 

09 OKT
2025

CO2 Fußabdruck und Dekarbonisierung
Workshop

Workshop
CAE Würzburg

Cooling technologies and energy prices

6 NOV
2025

Vorstellung des Chatbots
Webinar

Kooperationsvertrag



Wir freuen uns auf die 
Zusammenarbeit.

Für Fragen zum Projekt oder bei 
Interesse an einer Teilnahme besuchen 
Sie uns auf www.enefit.ai oder 
kontaktieren Sie uns gerne unter:
enefit.insys@thws.de

Danke!

http://www.enefit.ai/
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