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Kiinstliche Intelligenz — in der Praxis angekommen

Nach einigen Jahren voller Hype und (akademischen) Prototypen ist KI
(Kuinstliche Intelligenz) erfolgreich in der Praxis angekommen. In diesem
Whitepaper zeigen rund 21 Beispiele, wie KI heute schon einen Mehrwert
fir viele Unternehmen aus dem Maschinen- und Anlagenbau schafft. Die
Berichte prasentieren eindrucksvoll, dass KI nicht nur die Erzeugnisse des
Maschinenbaus verbessert, sondern auch in den Geschaftsprozessen Ver-
besserungen erreicht.

Die Praxis zeigt — die Einsatzmoglichkeiten und Potenziale von Kl sind um-
fassend und langst nicht nur auf Predictive Maintenance oder Bilderkennung
beschrankt. Auch wenn die Einsatzvarianten vielfaltig sind — KI-Losungen
sollten nur dort zum Einsatz gelangen, wo sie einen deutlichen Nutzen bieten
und nicht als generelle ,Universallosung” fiir alle Herausforderungen. Trotz
aller technologischen Fortschritte, Moglichkeiten und Erfolge gibt es nach
wie vor Aufgaben, die mit anderen, traditionellen Methoden besser zu |6sen
sind.

Mittlerweile hat sich durch die zahlreichen erfolgreichen Praxisbeispiele auch
die Bedenken deutlich reduziert, dass Kl als ,Blackbox* agiert, Arbeitsplatze
gefahrdet und Wissen und Kompetenzen der Nutzer untergrabt. Vielmehr
kann Kl als Unterstiitzung der Mitarbeitenden dienen, Routinetatigkeiten
Ubernehmen und durch intelligente Entscheidungsunterstiitzung Arbeits-
platze aufwerten und Effizienz und Effektivitat steigern.

Auch bezuiglich der Weiterentwicklung der Hardwarekomponenten fiir die
Anwendung der kiinstlichen Intelligenz im Maschinen- und Anlagenbau
haben sich in den vergangenen Jahren bedeutende Fortschritte ergeben.
Maligeschneiderte Kl-Prozessoren, die speziell fir den Einsatz in industriel-
len Anwendungen konzipiert sind, sind ein Beispiel fiir diese innovative
Technologieentwicklung. Diese Prozessoren bieten nicht nur eine erhebliche
Steigerung der Rechenleistung, sondern wurden darauf ausgerichtet, den
anspruchsvollen Anforderungen des Maschinen- und Anlagenbaus gerecht
zu werden.

Durch die Integration von Edge-Computing-Lésungen in die Hardware wird
auch die lokale Verarbeitung von Daten in unmittelbarer Nahe zu Sensoren
und Aktoren realisierbar. Dies tragt nicht nur zur Reduzierung der Datentber-
tragungskosten bei, sondern erméglicht auch Echtzeitreaktionen auf lokale
Ereignisse. Im Maschinen- und Anlagenbau fiihrt dies zu einer verbesserten
Effizienz und liefert die Basis fiir autonome Entscheidungen in Echtzeit, was
beispielsweise in der Qualitatspriifung oder bei Predictive Maintenance von
groller Bedeutung ist.



VORWORT

Hinsichtlich des wirtschaftlichen Aspektes ist auch die Entwicklung des
Preis-/Leistungsverhaltnisses entscheidend. Dies flihrt dazu, dass Unter-
nehmen im Maschinen- und Anlagenbau in die Lage versetzt werden, fort-
schrittliche KI-Technologien zu einem vertretbaren finanziellen Aufwand in
ihre Produkte zu integrieren. Die verbesserte Wirtschaftlichkeit macht den
Einsatz von Kl in der Branche zunehmend attraktiver, da sie nicht nur die
Effizienz steigert, sondern auch langfristig zu Kosteneinsparungen fihrt.

Ein weiteres Beispiel fuir Fortschritte in der KI-Hardware im Maschinenbau
sind Quantencomputer. Obwohl diese Technologie noch nicht weit verbreitet
ist, konnte sie in der Zukunft die Leistungsfahigkeit von KI-Anwendungen
revolutionieren — daher ist es wichtig, auch diese Technologie schon ,im Auge
zu behalten“ und mogliche Anwendungsfelder zu betrachten. Die Méglich-
keit, komplexe Berechnungen in kiirzester Zeit durchzufiihren, eréffnet neue
Horizonte fiir anspruchsvolle KI-Modelle im Maschinen- und Anlagenbau.
Trotz der derzeitigen Kosten und technischen Herausforderungen kénnten
Quantencomputer langfristig zu kosteneffizienten Losungen fuir komplexe
Problemstellungen werden. Eine Méglichkeit sich die Vorteile dieser Techno-
logie dennoch zu erschlieRen, liegt in der Nutzung von Quantencomputing-
Losungen uber die Cloud.

Insgesamt spiegelt die aktuelle Entwicklung der KI-Hardware im Maschinen-
und Anlagenbau eine vielversprechende Zukunft wider, in der die Integration
von kiinstlicher Intelligenz zunehmend praxisrelevanter wird. Die kontinuier-
liche Optimierung von Kosten und Leistungsfaktoren wird die Akzeptanz und
Anwendung von Kl-Technologien in der Industrie weiter vorantreiben.

Kl wird zukiinftig ein zentrales Werkzeug sein und der Maschinenbau muss
frithzeitig das Thema strategisch verankern, um wettbewerbsfahig zu bleiben
beziehungsweise die Moglichkeiten nutzen, um die Wettbewerbsfahigkeit
auszubauen. Dabei ist auch zu beachten, dass die ,Hausaufgabenin Bezug
zur Digitalisierung gemacht werden miissen, da sie ein wichtiger Baustein
auf dem Weg zum erfolgreichen KI-Einsatz sind.

Markus Giinther

INFORM GmbH und

Mitglied des Vorstandes Software und Digitalisierung
und des Expertenkreises Machine Learning
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8 HINTERGRUND UND AUFBAU DES WHITEPAPERS

Kiinstliche Intelligenz ist nicht nur sprichwort-
lich in aller Munde, sondern findet auch in der
Maschinen- und Anlagenbaubranche Anklang.
Insbesondere der Hype um die generative kiinst-
liche Intelligenz — OpenAl oder Aleph Alpha —
haben das Interesse weiter befeuert. Trotz aller
Euphorie gibt es, was die Umsetzung angeht,
noch grofRe Potenziale, die bei weitem noch nicht
ausgeschopft sind, um die Technologie in den
eigenen Prozessen einzusetzen oder in die eige-
nen Produkte zu integrieren. Dieses Whitepaper
soll dazu anregen, Praxisbeispiele kennenzuler-
nen, die als Inspiration dienen und maoglicher-
weise sogar auf die eigene Unternehmung lber-
tragbar sind.

Das Whitepaper gliedert sich in drei Teile:

1) einen redaktionellen Part, der eine Einleitung
in das Thema bietet, den 2) eigentlichen Haupt-
teil mit 21 Praxisbeispielen und einer 3) ,Auswahl
an typischen Fragen und Antworten®, zum
Thema. Alle Beispiele und redaktionellen Beitrage
wurden von VDMA-Mitgliedern beigesteuert. Die
beteiligten Akteure sind unter der Rubrik ,Mit-
wirkende“ am Ende des Whitepapers aufgefiihrt.

Im Rahmen des ersten Beitrags des redaktionel-
len Parts (Kapitel 2) wird das ,Werkzeug KI“
etwas genauer beleuchtet und auch darauf ein-
gegangen, wann welche KI-Lésung in Erwagung
gezogen werden sollte — nicht immer ist die
Loverengineerte High-End-Losung" die richtige.
Der zweite Beitrag betrachtet die zeitliche Ent-
wicklung und Zwischenschritte auf dem Weg zu
KI-Projekten aus der Sicht eines Automatisie-
rungsunternehmens —und geht dabei auch auf
die Herausforderungen ein.

In Kapitel 3 werden Praxisbeispiele aus dem
Maschinen- und Anlagenbau beziehungsweise
der Industrie beschrieben. Die einzelnen Anwen-
dungsbeispiele umfassen die folgenden Gliede-
rungspunkte: Ausgangssituation, Umsetzung,
Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung,
gewonnene Erkenntnisse, Ausblick und Zusam-
menfassung. Neben der Zusammenfassung am
Ende jedes Praxisbeispiels gibt es eine ,Fakten-

1. Hintergrund und Aufbau des Whitepapers

box“, die ein paar grundlegende Informationen
beinhaltet — wie die GroRe des betrachteten
Unternehmens, beteiligte Partner und die
~Anwendungsdomain®

Im Kapitel 4 setzen sich die Autorinnen und Auto-
ren mit Fragestellungen auseinander, die sich
Akteure haufig stellen, wenn Sie mit dem Thema
konfrontiert sind. Die Auswahl der Fragen kann
beliebig erweitert werden —und je nach Unter-
nehmen oder Institution stellen sich ganz andere
Fragen, die hier vielleicht aufgelistet wurden. Es
wurden hier vor allem Fragen ausgewahlt, die
eher am Anfang oder vor Beginn eines KI-Projek-
tes zu beantworten sind — wie beispielsweise
,Wie bringe ich den KI-Gedanken ins Unterneh-
men hinein?“ oder ,Welche Kompetenzen erfor-
derlich sind, um den Einstieg sowie den dauer-
haften Einsatz von KI zu ermdglichen?*.

Die vorliegende Publikation dient vor allem als
Ideenquelle und zur Anregung, um eigene Kl-
Projekte zu initiieren oder bereits bestehende
KI-Projekte anzupassen und zu verbessern.

In Abhangigkeit von den unternehmensspezi-
fischen Herausforderungen sind mehr oder
weniger angepasste KI-Losungen notwendig.
Um KI-Losungen erfolgreich zu entwickeln, ist
es sinnvoll sich geeignete Kooperationspartner
zu suchen und auch langfristig zusammenzu-
arbeiten. Auf der Suche nach Kooperations-
partnern kann der VDMA Software und Digi-
talisierung wertvolle Dienste leisten.

Autoren: Guido Reimann und Carsten Riickriegel,
VDMA Software und Digitalisierung



2. Redaktionelle Beitrage

2.1 Praxistaugliche Al,
oder: Passt mein Hammer
zu jedem Problem?

Der Hype um Artificial Intelligence und insbeson-
dere Generative Al (GenAl) ist allgegenwartig.
Spatestens seit ChatGPT kennt die Fantasie keine
Grenzen mehr. Unternehmen sollten sich aller-
dings nicht die Frage stellen: ,Wie kann ich mit
GenAl alle Probleme |6sen?” Wenn das einzige
Werkzeug ein Hammer ist, dann wird jedes Prob-
lem zum Nagel. Die entscheidende Frage lautet
vielmehr: ,Wie kann ich fur bestimmte Problem-
situationen Al-Verfahren optimal kombinieren,
um die bestmogliche Losung zu vertretbaren
Kosten (d. h. wirtschaftlich sinnvoll) zu erhalten?”
Welche Starken und Schwachen verbergen sich
hinter den GenAl-Verfahren und wie kann das
JHalluzinieren“ solcher Modelle eindammt wer-
den?

Einfithrung

Artificial Intelligence (Al) umfasst alle Anstren-
gungen, Werkzeuge und Methoden, deren Ziel es
ist, Maschinen intelligent zu machen. Oder ganz
einfach: Al ist die Digitalisierung menschlicher
Wissensfahigkeiten, um Probleme zu l6sen und
Ziele zu erreichen. Dazu gehort die Fahigkeit, Sin-
neseindriicke wahrzunehmen und Informationen
aufzunehmen, sie im Kontext zu verstehen und
darauf entsprechend zu reagieren, um letzten
Endes gewonnenes Wissen zu speichern und zum
weiteren Lernen zu verarbeiten.

STATISTIC Al

LB STMRGLIC Al

REDAKTIONELLE BEITRAGE

Symbolische Al-Methoden basieren auf der
Verarbeitung von symbolischen Informationen
und der Anwendung von logischen Regeln. Eine
prominente Technik ist das Expertensystem, bei
dem Wissen von menschlichen Experten in einer
Wissensbasis gespeichert wird. Diese Art von Al
kann in verschiedenen Anwendungsbereichen
eingesetzt werden. Ein Beispiel ist die technische
Fehlerdiagnose, bei der Expertensysteme Symp-
tome analysieren und anhand von Regeln Ur-
sachen und Losungen identifizieren kénnen. Ein
weiteres Anwendungsbeispiel sind intelligente
Chatbots, die auf symbolischem Wissen basieren,
um menschendhnliche Konversationen zu fiihren.

Im Gegensatz dazu verwenden sub-symbolische
Al-Methoden Maschinelles Lernen und neuronale
Netzwerke, um Muster und Zusammenhange in
grollen Datenmengen zu erkennen. Ein promi-
nentes Beispiel ist das Deep Learning, bei dem
tiefe neuronale Netzwerke verwendet werden,
um komplexe Aufgaben zu erlernen.

Eine allgemein sehr bekannte Anwendung
sub-symbolischer Al ist die Bilderkennung. Hier
konnen neuronale Netzwerke trainiert werden,
um Objekte, Gesichter oder Szenen in Bildern zu
erkennen. Im produzierenden Gewerbe kdnnen
durch den Einsatz Maschinellen Lernens und Sen-
sorik Anomalie-Erkennungssysteme entwickelt
werden. Diese Systeme kénnen kontinuierlich
Sensordaten tberwachen, um Abweichungen von
normalen Betriebsbedingungen zu identifizieren.
Dies ermdglicht eine friihzeitige Erkennung von
Fehlern oder Defekten in Produktionsprozessen.

Als weiterer Anwendungsbereich subsymboli-
scher Verfahren hat die Generative Artificial
Intelligence in letzter Zeit durch die beeindru-
ckenden Anwendungsbeispiele von ChatGPT als
Sprachmodell (Large Language Model) bei der
Zusammenfassung oder Erzeugung von Texten
einen enormen Hype in der Technologie- und
Geschaftswelt erzeugt. Die noch recht junge

9

Abbildung 2.1.1: Im Allgemeinen lassen sich Al-Verfahren in zwei Kategorien ein-

GenAl ermdéglicht es Computern aber nicht nur
teilen: symbolische und subsymbolische Methoden. (Quelle: Empolis)

Texte zu erzeugen, sondern in kreativer Art und
Weise auch viele andere neue Inhalte wie Bilder,



REDAKTIONELLE BEITRAGE

Musik und sogar Videos zu erstellen, die auf
bereits vorhandenen Daten und daraus mit gro-
RBem Aufwand errechneten Al-Datenmodellen
basieren. Ein Klima des ,,Fear of Missing out"
(FOMO) ist gerade bei Unternehmensentschei-
dern entstanden, weil kein Manager die Chancen
und Potenziale verpassen mochte, die sich aus
dem Einsatz von GenAl ergeben kdnnten. Dabei
wird gerne diese einzelne Al-Technologie mit dem
allgemeinen Begriff der Artificial Intelligence
gleichgesetzt —dabei gibt es auf diesem Gebiet
noch viele andere Verfahren, die in bestimmten
Problembereichen gezielter, einfacher und v.a.
auch kostengtlinstiger zu besseren Ergebnissen
flihren konnen. Und tatsachlich hat die LLM-Tech-
nologie das Potenzial, fundamentale Veranderun-
gen herbeizuflihren, insbesondere wenn es um
die Art und Weise geht, wie wir Menschen ein-
fach und intuitiv mit Maschinen interagieren.
Wenn es darum geht, Sprachverstandnis zu simu-
lieren oder aus umfangreichen Inhalten und Tex-
ten Zusammenfassungen zu erstellen. Oder auch,
wenn es um kreative Aufgaben geht, wie die
Erstellung von Texten, Bildern und Gemalden bis
hin zu generierten Videos. McKinsey schatzt in
einer Studie, dass GenAl das Potenzial hat, einen
jahrlichen Produktivitatszuwachs von 2,6 bis

4,4 Billionen US Dollar zu ermoglichen. Besonders
in den Branchen Finanzdienstleistungen, High-
Tech, Medien und Biowissenschaften sind die
Potenziale als Produktivitatsbooster am groften
(Quelle: McKinsey 2023).

Dabei haben insbesondere LLMs doch stand
heute noch ganz eindeutige Schwachen. So ten-
dieren diese Modelle aufgrund ihrer statistik-
basierten Architektur zur Erzeugung von Falsch-
informationen, das sogenannte ,Halluzinieren®
(Quelle: Smith 2023).

Dabei reicht dieser Effekt von einfachen inhalt-
lichen Widerspriichen innerhalb einer Antwort-
ausgabe (sentence contradiction) tiber falsche
Ausgaben in Bezug auf die Anfrage (prompt
contradiction) bis hin zu Falschaussagen (factual
contradiction) oder einfach nur irrelevanten Zu-
satzinformationen. Oftmals sind die korrekten

Fakten von den Falschinformationen nicht immer
sofort unterscheidbar, was dazu fiihrt, dass An-
wender jede faktische Aussage eines solchen
Systems Uberpriifen sollten, wenn diese nicht aus
eigener Erfahrung beurteilbar ist (Quelle: Karger
2023).

Ebenso sind statistik-basierte LLMs nicht in der
Lage mathematische Berechnungen durchzu-
flhren oder korrekte und v. a. replizierbare logi-
sche Schlussfolgerungen zu ziehen (kausales
SchlieBen) (Quelle: Charpentier 2023). Das flhrt
dazu, dass sie gerade in den hochgradig fehler-
intoleranten technischen Einsatzbereichen noch
Defizite aufweisen. Dazu kommt, dass die vom
Modell erzeugten Ergebnisse nicht so einfach
nachvollziehbar sind und eine direkte Angabe
von Referenzen, Artikeln oder Input-Dokumenten,
aus denen das unterliegende Foundation Model
(Basismodell) die Antwort generiert hat, oft fehlt.

Eine weitere Schwache von LLMs ist der enorm
hohe Trainingsaufwand der Modelle und ihr limi-
tiertes Domanenwissen. Das Foundation Model
istin der Regel ein generisches Modell und hat
kein spezielles Domanenwissen.

Dieses Domanenwissen muss bei LLMs meist
durch recht aufwendige, energie- und kosten-
intensive Verfahren im Modellkorpus erweitert
oder erganzt werden, um beispielsweise unter-
nehmensspezifische Produkte im Sprachmodell
selbst zu erganzen. Aus diesem Grund arbeiten
zahlreiche Wissenschaftler am Aufbau speziali-
sierter und auch energieeffizienter Sprachmo-
delle (Quelle: Ananthaswamy 2023), da ein
dauerhaftes Wachstum der grof3en Sprachmo-
delle an seine Grenzen kommt (Quelle: Knight
2023). Jedoch sind auch Veranderungen der Reali-
tat, die im Modell abgebildet werden sollen, nicht
ohne Aufwand abbildbar. Ein Modell also etwas
wieder ,vergessen“ zu lassen, ist ebenfalls eine
aufwendige Aufgabe.

Daher wird gerade fiir die Verarbeitung von
domanenspezifischem Wissen und fiir komple-
xere und wissensintensive Aufgaben ein auf all-



gemeinen Sprachmodellen basierendes Verfahren
genutzt, das auf externe, domanenspezifische
Wissensquellen und Systeme zugreift. Dies er-
moglicht mehr sachliche Konsistenz, verbessert
die Zuverlassigkeit der generierten Antworten
und hilft, das Problem der ,Halluzination“ zu
entscharfen (Quelle: DAIR.AI 2024).

Aufgrund der vorgenannten Schwachen sind
Anwendungen auf Basis von LLMs oder GenAl
gerade im Bereich komplexer Industrieprodukte
aktuell nur mit Vorsicht einsetzbar. Hier ist ins-
besondere die Kombination aus wissensbasierten
Al-Verfahren (symbolischer Al) und statistischen
Al-Verfahren (subsymbolische Al) sinnvoll, um
Transparenz, Nachvollziehbarkeit und einfach
abbildbares Wissen liber Zusammenhange und
Fachdomaéanen (wissensbasierte Al) mit den Vor-
teilen statistischer Al-Verfahren, wie Einfachheit
der Interaktion, schnelles Generieren von Infor-
mationen und Inhalten und Erkennen von Mus-
tern zu kombinieren.

Ein Beispiel aus der Flugzeugwartung soll das ver-
deutlichen: Wenn ein Techniker, im Rahmen einer
Inspektionstatigkeit oder einer Fehlerdiagnose an
einem Flugzeugtriebwerk, in einem interaktiven
Dialog von einem intelligenten Assistenten zu
einer moglichen Losung gefiihrt wird, dann
erwarten wir als Passagiere, dass das dahinter-
liegende Al-System die exakten Drehmoment-
werte flir das Anzugsmoment der Kraftstoff-
zuleitungen an den Kraftstoffdiisen ausgibt.
Diese Information wird von Ingenieuren im Rah-
men der Konstruktion ermittelt und mathema-
tisch exakt bestimmt. Sie ist unter Umstanden
abhangig von bestimmten Randbedingungen,
wie der vorliegenden exakten Triebwerksvariante
bzw. Baureihe, dem verwendeten Druckschlauch
oder den verfugbaren Fittings und Gewindegro-
Ben. Und das ist noch ein einfaches Beispiel fiir
die technischen Abhangigkeiten, Bedingungen
und Regeln, die sich bei derart komplexen Bautei-
len, Maschinen und Anlagen ergeben.

REDAKTIONELLE BEITRAGE

Mit einem statistik-basierten Al-Verfahren, wie
einem Large Language Model, kann die korrekte
Ausgabe solcher Daten und Informationen nicht
sichergestellt werden, da die Antworten aus sta-
tistischen Verfahren abgeleitet werden und somit
der Drehmomentwert vollig falsch generiert wer-
den kénnte. Hier braucht es regelbasiertes, logi-
sches SchlieRen, mathematische Prazision und
semantisches Verstandnis, um einen sicheren
Flugbetrieb gewahrleisten zu kdnnen. Ebenso ist
in der Regel der einfache Zugang zu den Informa-
tionen und Daten eines solchen technischen Sys-
tems gewahrleistet, da aufgrund des Engineering
Prozesses viele Informationen digital vorliegen.
So kdnnen mit vorhandenen Informationsquellen
in der Regel sehr schnell digitale Informations-
zwillinge von technischen Systemen, von Maschi-
nen oder Anlagen aufgebaut werden, die dann
als Grundlage fur die korrekte Ausgabe und das
richtige SchlieBen von digitalen Assistenten die-
nen kénnen.

Hierfur werden man beispielsweise Knowledge
Graphen verwendet, ein Verfahren der wissens-
basierten Al, um die Zusammenhange eines tech-
nischen Systems nachvollziehen und zuverlassige
Informationen ausgeben zu konnen.

Durch den Knowledge Graphen kennt ein Al-
System Zusammenhange, d. h. das Flugzeug-
triebwerk weil3, dass es verschiedene Bauteile
hat oder Teil einer speziellen Baureihe/Serie ist
und daher verschiedene Sensoren besitzt, unter-
schiedliche Druckschlauche oder Treibstoff-
Warmetauscher benétigt oder dass ein spezi-
fisches Teil bestimmte Fehlermeldungen oder
Symptome zeigen kann. Und dieses System kann
einem Techniker dann auch die Antwort geben,
was das richtige Drehmoment fiir eine bestim-
mte Schraube an dieser Maschine oder die opti-
male Vorwarmetemperatur fiir einen Warme-
tauscher ist. Die wissensbasierte symbolische Al
flhrt zu vertrauenswiirdigen Antworten.

Andererseits werden LLMs einen enormen Ein-
fluss auf solche Al-Anwendungsfalle haben, da
sie die Art und Weise, wie wir heute mit Maschi-

11
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Abbildung 2.1.2: Knowledge Graph (Quelle: Empolis)

nen oder technischen Systemen interagieren,
dramatisch verandern werden. Sie verfligen Gber
groRartige Fahigkeiten zur einfachen sprachli-
chen Interaktion. Sie kénnen uns wie ein Kollege
verstehen und uns zu den richtigen Informatio-
nen flhren oder uns bei der Fehlersuche unter-
stlitzen, aber sie konnen auch Informationen
oder Aufgaben wie Wartungsberichte, Kunden-
dokumentationen usw. zusammenfassen.

Genau hier kommt das Beste aus den jeweiligen
Al-Welten zusammen und sorgt letztlich fiir ver-
trauenswiirdige und leistungsfahige Al-Anwen-
dungen. Durch die Kombination der Methoden
der statistischen Al (Maschinelles Lernen, Neural
Networks, LLMs etc.) und der wissensbasierten

Al (Knowledge Graphen, semantische Suchen,
Natural Language Understanding, Decision Trees
etc.) zu funktionierenden Anwendungsféllen ent-
stehen in vielen Bereichen der Industrie vollig
neue Use Cases. So werden zum Beispiel Produkte
deutlich intelligenter und Anwender wesentlich
produktiver. Diese Al-Verfahren kdnnen der ,spre-
chenden Maschine“ ganz real Gestalt geben und
dem Anwender oder Maschinenbediener kiinftig
sagen, was er in bestimmten Situationen zu tun
hat. Zusatzlich lassen sich Mixed Reality Use
Cases fur Trainings, Schulungen bis hin zu direk-
ten Produktanwendungen mit Remote Support
deutlich intelligenter gestalten.

Aber auch der Abfluss von Wissen aus der Organi-
sation kann reduziert werden, indem LLMs und
wissensbasierte Al-Verfahren kombiniert werden,
um Expertenwissen aus Chatverlaufen, Tickets

und Service-Calls oder anderen Informationsquel-
len zu aggregieren und in strukturierte Wissens-
artikel und Knowledge Graphen zu tberfiihren.

Letzen Endes ermoglicht die Kombination aus
wissensbasierter Al und statistischer, generativer
Al-Verfahren bessere Entscheidungsunterstiit-
zung und erhohte Produktivitat bei Wissensarbei-
tern im technischen Verkauf, in der Erforschung
neuer Technologien und Innovationen und in der
Entwicklung technischer Produkte.

Aus diesem Grund ist die Kombination der ver-
schiedenen Al-Technologien in einer passenden
Plattform zu funktionierenden Anwendungs-
fallen entscheidend fiir den erfolgreichen Einsatz
(Quelle: Cagle 2023). Es ist wichtig zu beachten,
dass sich symbolische und subsymbolische Al-
Methoden nicht ausschlieRen, sondern oft in
Kombination den groBten Mehrwert versprechen.
Zum Beispiel kdnnen Expertensysteme mit Ma-
schinellem Lernen angereichert werden, um
automatisch Regeln aus Daten abzuleiten und
das Wissensmanagement zu verbessern. Ebenso
konnen neuronale Netzwerke mit symbolischem
Wissen angereichert werden, um die Interpretier-
barkeit von Entscheidungen zu verbessern.

Entscheidungstrager sollten sich mit GenAl
befassen, da sie — wie viele Al-Methoden — das
Potenzial hat, den Produktivitatsgewinn fiir
Anwender auf ein neues Niveau zu heben und
damit zahlreiche Branchen zu transformieren,
produktiver zu gestalten und neue Wettbewerbs-
vorteile zu schaffen.

Autor: Dirk Brandes, Empolis Information
Management GmbH



2.2 Digitalisierung und KI — eine
erfolgreiche Transformation

Wie Kl-Algorithmen flir die Fertigung zum ,,plug-
and-work Standard“ bei Kunden werden

Es gab einmal die Vision, dass KI-Modelle pradik-
tive Verbesserungen in der Qualitatssicherung
oder der Instandhaltung ermdglichen und Ener-
gieverbrauche helfen sollten zu optimieren.
Damit es zu dieser Innovation kam, mussten viele
Akteure eingebunden und liberzeugt werden —
unter anderem IT-Fachabteilungen, Maschinen-
bauunternehmen, Anwender, Forschungseinrich-
tungen und auch Wettbewerber. Als Automatisie-
rungstechnikunternehmen hat Festo sowohl mit
den Produktionsfirmen und als auch Anwendern
einen engen Kontakt und konnte so seinen Teil
dazu beitragen, damit diese Vision Wirklichkeit
werden konnte.

Feldbustechnik:
Erste Schritte zu mehr Digitalisierung

Seit mehr als 30 Jahren versuchten innovative
Firmen, durch ausgefeilte Diagnosekonzepte

und Condition Monitoring die Verldsslichkeit von
Maschinen und Anlagen zu verbessern. Die Ein-
flhrung der Feldbustechnik schaffte erstmals
einen einfachen Zugang zu Feldgeraten und ihren
Daten. Jedoch waren alle Losungen sehr individu-
ell gestaltet und auf der SPS programmiert. Eine
tbergeordnete Darstellung und Auswertung auf
Fabrikebene oder gar global blieben eine kaum
bezahlbare Vision und daher die grof3e Aus-
nahme.

REDAKTIONELLE BEITRAGE

Industrie 4.0: Revolution und Transformation

Mit dem Beginn der Industrie 4.0-Diskussion wur-
den mehrere massive Verbesserungen im Umfeld
einer Fertigung in Aussicht gestellt: Flexibilisie-
rung, Individualisierung, Effizienzoptimierung,
aber eben auch Digitalisierung und Standardisie-
rung von Kommunikation durch Web- und Cloud-
Technologien. Diese eroffneten Optionen wie
eine direkte Kundenkommunikation, perfekte
Vernetzung mit Lieferanten, aber auch die Opti-
mierung komplexer Fertigungsablaufe dank
Transparenz und direkter Kommunikation tber
alle Ebenen. In jingsten Jahren zeigte sich, dass
auch die umfassende Analyse grolRer Datenmen-
gen z.B. mit Methoden der Kuinstlichen Intelli-
genz signifikanten Mehrwert schaffen kann.

All diese Trends und Technologien hat Festo von
Anfang aufgegriffen und maRgeblich mitgestal-
tet und gepragt: von Feldbus tber Industrie 4.0
bis KI. Wie sich dabei ein traditionelles Maschi-
nenbauunternehmen durch die digitale Trans-
formation wandelt, zeigen die folgenden Erfolgs-
geschichten rund um das Thema Kl und deren
Entwicklung vom Pilotprojekt zur Standard-App.

13



Abbildung 2.2: Moderne und éltere Produktionsanlagen profitieren von einer Optimierung mit KI (Quelle: Festo)

Zwanzig Jahre Erfahrung und Erfolge mit
Ki-Algorithmen

Festo hat in den vergangenen Jahren viele KI-
Algorithmen getestet, entwickelt und erforscht:

® Im Bereich des Bionic Learning Network
(LearningGripper, BionicWorkplace,
BionicSofthand u.a.)

® Inder Forschung (Projekte wie FLAIROP, KI-
MUSIK4.0, Insect-inspired depth perception,
Data Efficient Reinforcement Learning,
Prediction of human intention in industrial
setups)

® Beim Kl-Dienstleister Resolto seit 2003, heute
Teil der Festo-Gruppe

¢ Inder firmeneigenen Technologiefabrik
Scharnhausen

¢ Und in tiber 100 KI-Kundenprojekten und
tausenden Kl-liberwachten Geraten

So entstand eine Kl-basierte Softwareplattform
flir praxisnahe Losungen. Sie hat in Kundenan-
wendungen z.B. ungeplante Stillstande um bis zu
25 Prozent reduziert, Ausschuss um 20 Prozent
gesenkt und Leckagen um 65 Prozent verringert.
Wie? Dank des Mehrwertes aus Daten zuzuiglich
des Know-hows aus Mechatronik und Data
Science.

Vom KiI-Pilotprojekt zur KI-Standard-App

Viele KI-Algorithmen wurden sowohl in der eige-
nen Produktion getestet und eingesetzt als auch
bei Kunden im Rahmen von Projekten. Zustandig
dafiir ist eine eigene Business Unit. Mittlerweile
kann das Unternehmen das gesammelte und

in Algorithmen geflossene Wissen in der Breite
skalieren, was eine besondere Herausforderung
darstellt. Beispiele sind:

1. KI-Solutions: Das bezeichnet Algorithmen in
Losungspaketen fir eine vollstandige Anwen-
dung/Applikation wie Kleben, Nieten, Schwei-
Ben, Beladen, Verpacken. Diese Losungspakete
kénnen mit geringem Aufwand auf eine Kun-



denanwendung angepasst und zum Fixpreis
angeboten werden. 20 KI-Solutions sind bis-
lang definiert.

2. Industrial Apps: Mit den Industrial Apps
optimieren Anwender lhre Komponenten hin-
sichtlich Transparenz, Verfugbarkeit, Leistung
und Qualitat. Diese KI-Apps sind standardi-
siert, einfach und sofort betriebsbereit. Sind
die technischen Voraussetzungen gegeben,
ist sogar ein Retro-Fit moglich.

Die erste KI-Standard-App (Festo AX Motion
Insights Pneumatic) sorgt fiir eine automatisierte
Zylinderliberwachung und lasst sich fuir Predic-
tive Maintenance aller Zylinderfabrikate nutzen.
Die Idee dahinter: Der Kunde kann die KI-App
selbst installieren und zahlt pro Zylinder eine
kleine Jahresgebiihr. Bei groRen Unternehmen
der Elektronik- oder Automobilindustrie kommen
teilweise Uiber 100.000 Zylinder weltweit zum
Einsatz. Diese Apps werden Uber eine eigene App-
World vertrieben, aber auch auf Plattformen von
Partnern.

Damit ist eine erfolgreiche Transformation von
einer mechanisch orientierten Fertigung zum
Software- und KlI-Dienstleister gelungen, der mit
Know-how innerhalb dieser Apps neuen Mehr-
wert bei seinen Kunden schafft und damit auch
ein neues Geschaftsmodell etablieren konnte.

Autor: Eberhard Klotz, Global Sales Director
Industry 4.0/Digitalization, Festo SE & Co. KG
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3. Praxisbeispiele

3.1 Qualitatssicherung und
Produktionsprozessoptimie-
rung mit Data Science
AMAG - Austria Metall GmbH

Ausgangssituation

Bei AMAG weifs man, dass bis zur Fertigstellung
eines Erzeugnisses eine Vielzahl an Einflussfakto-
ren zusammenspielen. Darin lag auch eine der
grofiten Herausforderungen im Projekt, denn die
Uberpriifung auf Fehler im Produkt ist erst am
Ende des Prozesses moglich. Daher mussten
AMAG und der Digitalisierungsdienstleister ACP
CUBIDO einen Weg finden, um schadliche Pro-
duktionsbedingungen zu identifizieren, bevor
Ausschuss produziert wird. Mit der Hilfe statisti-
scher Analysen wurden aus generierten Daten
Anderungen im Rohmaterialeinsatz oder Anpas-
sungen von Prozessparametern abgeleitet. Durch
die Optimierung dieser Einflussgrof3en lief3 sich
der Ausschuss verringern und Kosten einsparen.

Umsetzung

Am Produktionsstandort der AMAG Austria
Metall AG in Ranshofen werden aus Primar- und
Sekundaraluminium hochwertige Aluminium-
gusslegierungen sowie Bander, Bleche und Plat-
ten hergestellt. Speziell der Produktionsprozess
flr Produkte der Luftfahrtindustrie muss hochste
Qualitatsstandards erfiillen. Daher entschied sich
der Produzent fiir Guss- und Walzprodukte den
Prozess zur Herstellung von Luftfahrtwerkstoffen
mittels Data Science und Predictive Analytics zu
optimieren. Auf Basis gesammelter Daten wur-
den Analysen der Prozessdaten durchgefiihrt.
Data Science-Methoden fanden anschlief3end
heraus, welche Produktionsschritte Einfluss auf
die Qualitat der erzeugten Produkte haben, bezie-
hungsweise welche nicht.

ACP CUBIDO libernahm das Software-Enginee-
ring zur Anbindung von Maschinen sowie das
Data-Engineering, um die gesammelten Daten
aufzubereiten.

Data Scientisten setzten anschlieRend auf der
Datenbasis auf, um die erforderlichen Erkennt-
nisse fur die Endbenutzer konsumierbar zu
machen.

,Das Projekt war von einer sehr engen Zusam-
menarbeit zwischen dem AMAG- und dem

ACP CUBIDO-Team gepragt. SchlieBlich miissen
wir verstehen, wie der Prozess bei unserem Auf-
traggeber funktioniert und welche Bedeutung
die Daten haben. Dies beinhaltet auch sehr viele
Feedbackschleifen und kann als Lernprozess
(durchaus fuir beide Seiten) betrachtet werden,”
so Wolfgang Ennikl, Geschaftsfiihrer der ACP
CUBIDO. Ohne die Expertinnen und Experten aus
den Fachabteilungen und der IT-Abteilung der
AMAG ware das Projekt nicht realisierbar gewe-
sen. Ennikl ist Gberzeugt: ,Erst mit dem Wissen
aus beiden Welten lieR sich das Datenpotenzial
heben.”

Der Technologie-Stack von ACP CUBIDO basiert
groldtenteils auf Microsoft Azure. Die Prozess-
Daten werden Uiber einen Edge-PC abgegriffen
und dann mithilfe eines loT-Hubs und Stream
Analytics in Data Lakes abgelegt. Die Data Engi-
neering- und Data Science-Teams haben die
Daten anschlieBend mittels Data Bricks verarbei-
tet. Dashboards zur Visualisierung von Analysen
wurden teils direkt in Data Bricks sowie in

Power Bl implementiert.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Das Einsparungspotenzial will Wolfgang Ennikl,
Geschaftsfiuihrer bei ACP CUBIDO, nicht beziffern;
nur so viel verrat er: ,Wenn man schon mal einen
mehrere Meter langen und einige zig Tonnen
schweren Barren in Natura gesehen hat, dann
weifl man, dass eine solche Produktion kein billi-
ges Unterfangen ist und Optimierungen einen



Abbildung 3.1: Bild aus der Fertigung der Aluminium-Walzprodukte
(Quelle: AMAG — Austria Metall GmbH)

enormen finanziellen Hebel haben.“ Neben der
Korrelation von Daten unterschiedlichster
Herkunft war die korrekte Transformation von
Sensordaten eine besondere Herausforderung.

An mehreren Stellen des vielstufigen Produk-
tionsprozesses werden die Produkte gekurzt und
verformt, sodass die Positionen entsprechend
komplex transformiert werden mussten.

Gewonnene Erkenntnisse

Das Ergebnis eines jeden loT-Projektes kann nur
so gut sein, wie die Datenbasis. Ennikl weils um
die Stolperfallen bei Data Science-Projekten: ,In
der Euphorie laufender Digitalisierungs- und loT-
Projekte werden Maschinen vernetzt, Prozesse
digitalisiert und unzahlige Daten angehauft. Aber
Daten sammeln nur um des Sammelns Willen ist
weder sinnvoll noch zielfiihrend.” Fiir erfolgreiche
Projekte braucht es deshalb die richtigen Daten,
in der richtigen Qualitat und der richtigen Granu-
laritat. Erst dann kann die Information, also das
Wissen, aus den Daten gehoben werden. Am
Anfang des Projektes stand die Formulierung von
konkreten Fragen, die mit Hilfe der Daten beant-
wortet werden sollten. Das Ziel war es, bessere,
validere Grundlagen fiir prazisere Geschaftsent-
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scheidungen zu erhalten. Neben der Planungs-
sicherheit sollte die Qualitat, Zuverlassigkeit und
Granularitat von Prognosen und Planungen
erhoht werden.

Ausblick

Das System wird standig weiterentwickelt,
sowohl in der Tiefe als auch in der Breite. Es wer-
den weitere Maschinen von zusatzlichen Produk-
tionsbahnen wie auch Anwendungsbereichen
angebunden.

Zusammenfassung

Kiinstliche Intelligenz und Big Data gehoren zu
den zentralen Gamechangern der industriellen
Transformation und tragen wesentlich dazu bei,
dass die Industrieproduktion in Zukunft wertvolle
Energie und Rohstoffe sparen und somit umwelt-
schonender erfolgen kann. Ein international viel-
beachtetes Vorzeigeprojekt wurde von AMAG
gemeinsam mit dem Digitalisierungspartner ACP
CUBIDO in Ranshofen in Oberésterreich umge-
setzt und mit dem LSZ Green Business Data
Award ausgezeichnet.

Fakten

Unternehmensgrofe: > 1.000 (AMAQ)
Partner: ACP CUBIDO Digital Solutions GmbH
Anzahl Kernteam: 6 Personen (ACP CUBIDO)
Anwendungsbereich: Predictive Quality,
Prozessoptimierung

Reifegrad der KI-Losung: produktive Losung,
die laufend erweitert wird
Anwendungsdomain: Aluminiumwalz- und
Gussprodukte

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Wolfgang Ennikl (ACP CUBIDO)
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3.2 Maintenance 4.0: Kiinstliche
Intelligenz als Stabilitatsfaktor

Energiekonzern

Ausgangssituation

Das mit diesem Praxisbeispiel beschriebene
Unternehmen, zustandig fur die Stromerzeugung
innerhalb eines Energiekonzerns, stand vor fol-
gender Herausforderung: Ausfalle in Kraftwerken
drohten massive Einnahmeverluste und Beein-
trachtigungen der kritischen Infrastruktur zu
verursachen. Mit Tausenden von Sensoren, die
kontinuierlich Daten sammeln, war die Datenlage
komplex —hoch in der Quantitat, jedoch ohne
effektive Aufbereitung und Vernetzung, was die
Qualitat der nutzbaren Informationen minderte.
Die Motivation war es, durch verbesserte Daten-
analyse und praventive Wartung Ausfalle zu ver-
hindern. Die Erwartung lag in der Schaffung einer
Plattform, die durch Kl und Machine Learning
eine intelligente Wartungsvorhersage ermoglicht,
um so die Zuverlassigkeit der Anlagen zu steigern
und gleichzeitig die Kosten zu reduzieren.

Umsetzung

Auf Basis der Microsoft Azure Cloud wurde YUMA
Lake entwickelt, eine innovative Plattform, die es
dem Team ermoglicht, Machine Learning-Modelle
flr die Vorhersage potenzieller WartungsmaR-
nahmen zu erstellen. Diese Plattform bildet das
Fundament fiir samtliche weiterfiihrenden
Arbeiten und stellt sicher, dass die Modelle mit
allen erforderlichen Daten versorgt werden. Ein
zentraler Bestandteil des Projektes ist die Imple-
mentierung der Value-Based Maintenance (VBM),
einer wertorientierten Instandhaltung. Ziel ist es,
den Ingenieurinnen und Ingenieuren im Kraft-
werk mittels des VBM-Cockpits einen umfassen-
den Uberblick tiber samtliche Datenquellen und
relevante Leistungskennzahlen (KPIs) zu bieten.
Das Cockpit umfasst themenspezifische Dash-

boards, die verschiedene Charts anzeigen, wie
etwa den Health-Status der Komponenten,
dargestellt in einem Wertebereich von 0 bis 100.

Ein weiteres wichtiges Chart ist ,Wind und Solar®,
das aufzeigt, wie viel Megawatt Strom taglich in
GroRbritannien durch erneuerbare Energie-
quellen generiert wird. Diese Informationen
ermoglichen es, das Kraftwerk bei Bedarf her-
unterzufahren und schnell auf abgenutzte oder
beschadigte Komponenten zu reagieren.

Machine Learning spielt hierbei eine Schliissel-
rolle: Die Modelle erlauben es den Anwendern,
den Zeitpunkt fuir den Austausch oder die Repa-
ratur von Komponenten praziser vorherzusagen,
was zu signifikanten Einsparungen bei Zeit und
Kosten flihrt.

Der kontinuierliche Austausch zwischen dem
Team und den Experten von adesso sicherte
somit den Projekterfolg. Das Team umfasste
dabei rund 30 Personen aus verschiedenen
Unternehmensbereichen. Insbesondere die Vor-
Ort-Besuche in den Kraftwerken waren fiir das
Team von groRBer Bedeutung, da sie den Entwick-
lern wertvolle Einblicke in die realen Arbeits-
bedingungen und die Herkunft der Daten liefer-
ten, was wiederum die Datenverarbeitung und
-nutzung malgeblich verbesserte.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Ein Gaskraftwerk in Wales, diente als Vorreiter fiir
das Projekt, wo die Dashboards erstmals erfolg-
reich implementiert wurden. Die Ausweitung

auf weitere Standorte, darunter ein Kraftwerk in
Schottland, und ein Kraftwerk in den Niederlan-
den, ist bereits in Planung. Diese fortschrittliche
digitale Datenvernetzung kénnte bald auf bis zu
30 Kraftwerke ausgerollt werden. Die erfolgreiche
Partnerschaft zwischen adesso und dem Energie-
konzern verspricht Einnahmeverluste und Kosten
durch Anlagenausfalle signifikant zu reduzieren,
wodurch die gesteckten Ziele des Projektes
erreicht wurden.
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Abbildung 3.2: Schaubild der Data & Digital Plattform (YUMA) (Quelle: adesso SE)

Gewonnene Erkenntnisse

Das Projekt unterstreicht die Bedeutung von
intelligenten Systemen und Kl-gestitzten Tech-
nologien. Die Machine Learning-Plattform bildet
hierbei das Herzstlick. Diese ermoglicht es, die
Fille an Daten nicht nur zu sammeln, sondern
auch sinnvoll zu nutzen, wodurch eine wertorien-
tierte Instandhaltung (Value-Based Maintenance)
geschaffen wird. Ein zentraler Faktor fiir den
Erfolg des Projektes liegt in der konsequenten
Verfolgung einer klar definierten und einheitli-
chen Kl-Strategie. Beginnend mit einem Maturity
Check zur Bewertung der Unternehmensreife,
gefolgt von der Entwicklung und Priorisierung
von Top Use Cases, die ein solides Fundament fur
die erfolgreiche Umsetzung der Kl-Initiativen
bilden. Fiir die Realisierung sind jedoch auch
,Enabling Factors” unverzichtbar. Hierzu zahlen
z.B. das Fachwissen der Mitarbeitenden und die
Kultur des Unternehmens. Diese Elemente sind
nicht nur Wegbereiter, sondern auch Schlissel-
faktoren fiir den langfristigen Erfolg und die
Nachhaltigkeit des Projektes.

Ausblick

Dieses Praxisbeispiel Idsst sich auch auf andere
Bereiche und Branchen insbesondere auf den
Maschinen- und Anlagenbau adaptieren. Ahn-
liche Machine Learning-Plattformen kénnen ein-
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gesetzt werden, um praventive Wartungsstrate-
gien zu optimieren und Produktionsausfalle zu
minimieren. Diese Ubertragung wiirde es ermog-
lichen, komplexe Fertigungsprozesse effizienter
zu gestalten, indem Ausfallrisiken friihzeitig
erkannt und behoben werden. Dadurch wiirde
nicht nur die Anlagenzuverlassigkeit erhoht, son-
dern auch die Gesamteffizienz und Wettbewerbs-
fahigkeit eines Unternehmens deutlich gesteigert
werden.

Zusammenfassung

Das Projekt demonstriert, wie KI und Machine
Learning die Datenanalyse und praventive War-
tung revolutionieren, indem sie eine effiziente
Nutzung groBer Datenmengen ermoglichen

und dadurch Ausfalle reduzieren sowie Kosten
senken. Zentral fur diesen Erfolg sind eine klar
definierte KI-Strategie, die Einbeziehung von
Mitarbeiterexpertise und eine anpassungsfahige
Unternehmenskultur, die zusammen den Weg
fir langfristigen Erfolg und nachhaltige Betriebs-
verbesserungen ebnen.

Fakten

UnternehmensgroBe: > 1.000

Partner: adesso SE

Projektlaufzeit in Monaten: > 36
Anzahl Kernteam: 30 Personen
Anwendungsbereich: Predictive Maintenance
Fahigkeit der KI-Losung: Reagieren
Datenquelle: Zeitreihe, Sensorwert
Modell-Integration: MS Azure

Lernstil: verschiedene

Lernmethode: verschiedene

Reifegrad der KI-Losung: Produktiv
Anwendungsdomain: Kraftwerke
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Nikolaos Kofidis (adesso)
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3.3 Skalierbares Cloud Condition-
Monitoring von Verdichtern und
Gebldsen
Aerzener Maschinenfabrik GmbH,

Aerzen Digital Systems GmbH

Ausgangssituation

Die Aerzener Maschinenfabrik aus dem Weserberg-
land entwickelt und baut seit 1864 hocheffiziente
Verdichter und Geblase. Diese werden heute welt-
weit in der kritischen Infrastruktur wie Klaranlagen
eingesetzt, finden aber auch Anwendung in der
Schittgutforderung, wie zum Beispiel bei Erntegut
oder Zement. Diese Anwendungsgebiete stellen
hohe Anforderungen an die Zuverlassigkeit und
damit auch an die Transparenz und Planbarkeit von
Wartungsarbeiten. Zur Unterstiitzung der Kunden
hat Aerzen Digital Systems, der Digitalisierungs- und
KI-Experte der AERZEN Gruppe, die Asset Monitoring
Plattform AERprogress entwickelt. Diese schafft
Transparenz und erlaubt das Condition Monitoring
von Maschinen mittels KI, wie beispielsweise Deep
Neuronal Networks. Nicht immer sind jedoch
zusatzliche Plattformen oder exklusive Losungen
kundenseitig erwiinscht, daher wurde das im
Folgenden vorgestellte Framework entwickelt.

Umsetzung

Die Herausforderung bei diesem Projekt war

das Design einer Machine Learning Operations
(MLOps)-Pipeline, die zum einen der Individualitat
der Maschine und zum anderen der der Kundensys-
temen gerecht wird. Es wurden Daten von flnf iden-
tischen AERZEN-Geblasen einer grolRen Klaranlage
in Nordeuropa verwendet. Zum Condition Monito-
ring wurde ein LSTM-basierter Autoencoder verwen-
det, der flir jede Maschine individuell trainiert wird.

Das vorliegende Framework basiert auf Microsoft
Azure, Kubernetes und MATLAB Production Server
mit einer benutzerdefinierten MLOps-Pipeline. Die
Pipeline ist aus verschiedenen Funktionen fiir bei-
spielsweise Vorverarbeitung und Training modular
aufgebaut. Dies erlaubt einen parallelen Entwick-
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Abbildung 3.3.: Grundlegender Projektablauf einer individuellen Losung
(Quelle: Aerzen Digital Systems GmbH)

lungsprozess und somit eine effiziente Modellaus-
legung.

Durch diese Aufteilung konnen beispielsweise Inge-
nieurinnen und Ingenieure ihr Domain-Wissen in die
Vorverarbeitungsfunktionen einflieRen lassen und
die Data Scientists sich auf die Modellarchitektur
konzentrieren. Die gesamte MLOPS-Pipeline inklu-
sive des Modells muss damit nur noch in ihrem
Ablauf definiert und anschlieRend tber eine CI/CD-
Pipeline in der Cloud implementiert werden. Um die
Gesamtanwendung anzusteuern, wird eine REST-
API-Schnittstelle verwendet, die auf eine Kunden-
Datenbank zugreift. Mit dem entsprechenden Client
kann die Anwendung gesteuert werden, um z.B. ein
Re-Training zu veranlassen. Weiterhin wird das
Modell kontinuierlich tiberwacht und mittels einer
geeigneten Metrik kann das Modell auch automa-
tisch aktualisiert werden.

Durch die kombinierte Implementierung von
Modell und Pipeline wird dieses Framework der
Individualitat der Maschinen gerecht und kann effi-
zient auf andere Anwendungsfalle transferiert wer-
den. Fiir die Konfiguration wird ein Ingenieur und/
oder ein Data Scientist benétigt, sowie ein Cloud-
Ingenieur. Letzterer muss nach der Einrichtung der
Cl/CD-Pipelines lediglich die REST-API-Schnittstelle
konfigurieren. Die Besonderheit der MATLAB-
basierten Losung ist die Verwertbarkeit von Modell
und Pipeline in der Simulationsumgebung Simu-
link. Somit kénnen ML-Modelle mit First-Principle-
Modellen kombiniert werden, um den Modellle-
benszyklus, als auch Fehler zu simulieren.



Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Mit einer autoencoderbasierten Anomalieerken-
nung kann eine Auffalligkeit in der AERZEN-
Maschine bis zu zwei Wochen vor dem Ausfall
eines Maschinenelements detektiert werden.
Das beschriebene Vorgehen lasst sich auch auf
weitere Anwendungsfalle Uibertragen.

Das vorgestellte MLOps-Pipeline-Framework ermog-
licht AERZEN Digital Systems die schnelle Bereitstel-
lung MATLAB-basierter Modelle auf Cloud-Plattfor-
men. Die Leistung der Modelle wird kontinuierlich
tberwacht, und die Modelle werden bei unzureichen-
den Leistungsindikatoren und Datendrift automatisch
neu trainiert. Durch die Verwendung von Kubernetes-
Clustern werden gleichzeitige Anfragen auf die ver-
fugbaren Ressourcen verteilt und so Rechenzeit redu-
ziert. Die Fahigkeit von Kubernetes, nach Bedarf zu
skalieren, minimiert die Kosten fiir die Datenverarbei-
tung und sorgt gleichzeitig fiir eine skalierbare Archi-
tektur, die vom System tiberwacht wird.

Gewonnene Erkenntnisse

Fir die robuste Anomalieerkennung ist es enorm
wichtig, das Verhalten und die physikalischen
Eigenschaften einer Maschine zu kennen, um

ein robustes Feature Engineering durchzufiihren,
sowie ein passendes Machine Learning-Modell
auszuwahlen und zu trainieren. Hierbei ist ins-
besondere die Zusammenarbeit mit Maschinenex-
pertinnen und -experten wichtig, um die Reprasen-
tation des Maschinenverhaltens in den Sensorsig-
nalen deuten und gewichten zu kénnen.

Insbesondere fiir das in der Umsetzung beschriebene
Re-Training ist es enorm wichtig, hieraus tibertrag-
bare Performance-Indikatoren abzuleiten, welche
zuverlassig in der Lage sind, einen erneuten Trai-
ningsprozess auf dem Kubernetes Cluster zu triggern.

PRAXISBEISPIELE

Ausblick

Nach der erfolgreichen Implementierung im Pilot-
projekt wird das System erweitert, um zunachst
Modelle und Pipelines ausschlieBlich online zu
konfigurieren. In Zukunft riickt die Simulink-Kom-
ponente weiter in den Fokus, um das Framework
um First-Principle-Modelle sinnvoll zu erganzen.
Auf Grund der herausfordernden Systemeigen-
schaften von Klaranlagen ist dies besonders wich-
tig, um holistische Losungen fiir den gesamten
Prozess anbieten zu konnen. Dieses Projekt hat
bereits den Grundstein hierfur gelegt.

Zusammenfassung

Mit dem vorgestellten Vorgehen ist es moglich,
einen automatisierten Entwicklungsprozess von
ML-Modellen fiir verschiedene, maschinennahe
Anwendungsfalle durchzufiihren. Insbesondere bei
verschiedenen Maschinenvarianten oder komplexen
Datensatzen bietet dies eine effiziente Moglichkeit
umfassendere Analyseverfahren durchzufihren.

Fakten

UnternehmensgroBe: > 1.000

(Aerzener Maschinenfabrik GmbH)

Partner: The MathWorks Inc.

Projektlaufzeit in Monaten: 3

Anzahl Kernteam: 1-2 Personen
Anwendungsbereich: Prozessmonitoring,
Predictive Maintenance

Fahigkeit der KI-Losung: Beurteilen, Schlussfolgern
Datenquelle: Zeitreihe, Sensorwert
Daten-Quantitit: 3 Wochen mit 1 Hz Abtastrate
und 32 Sensorwerten

Modell-Integration: Cloud

Lernstil: uniberwachtes Lernen (Dimensionen
Reduktion)

Lernmethode: Autoencoder

Reifegrad der KI-L6sung: Pilotprojekt
Anwendungsdomain: Kompressoren Druckluft-
und Vakuumtechnik

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:

Bjorn Miiller (Aerzen Digital Systems)
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3.4 Aufbau einer digitalen und
intelligenten Serviceplattform
BOMAG GmbH

Ausgangssituation

Als Hersteller von Baumaschinen geht es beim
BOMAG-Kundenservice vor allem darum, Ausfall-
und Stillstandzeiten so gering wie moglich zu
halten und kostspielige Verzégerungen auf Bau-
stellen zu vermeiden. Daher ist es wichtig, dass
Nutzer oder Servicemitarbeiter so wenig Zeit
wie moglich fur die Recherche und Losung eines
Problems benotigen. Die Herausforderungen
sind dabei die zunehmende Komplexitat der
Maschinen, das mobile und autonome Arbeiten
der Servicetechnikerinnen und Servicetechniker
sowie die fehlende Abrufbarkeit der bendtigten
Serviceinformationen.

Das Ziel von BOMAG war es, das Expertenwissen
im Service zu digitalisieren und zu zentralisieren,
um allen Servicetechnikern und Anwendern
jederzeit und lberall die bendtigten Informatio-
nen zur Losung von Serviceféllen bereitzustellen.
Auf3erdem sollten den Kunden neue digitale
Services angeboten werden.

Umsetzung

Das Ergebnis ist die Serviceplattform BIP
(BOMAG-Information-Plattform) mit einer dazu-
gehorigen Field Service-App, die weltweit allen
Servicemitarbeitern, Werkstatten und Bedienern
tagesaktuelle Informationen jederzeit und am
richtigen Ort zur Verfligung stellt.

Mit der App kdnnen Servicemitarbeiter und
Bediener, im Falle eines Problems, einen dyna-
misch generierten QR-Code, der auf dem Maschi-
nendisplay eingeblendet wird, mit dem Smart-
phone einscannen. Dadurch werden neben der
Fehlerinformation weitere Maschinendaten, wie
Typ und Echtzeitdaten, zur Verfiigung gestellt,
die dann mithilfe der zugrundeliegenden Kiinst-
lichen Intelligenz analysiert werden. Jeder Ser-
vicemitarbeiter erhalt in Sekundenschnelle die
passende Fehlerbeschreibung oder eine Schritt-
flr-Schritt-Anleitung, sodass sie oder er das Prob-
lem zligig und sicher beheben kann. So kénnen
Stillstandzeiten geringgehalten und kostspielige
Verzogerungen auf Baustellen verhindert werden.

Gleichzeitig werden durch die Analyse der An-
fragen Riickschliisse auf den Maschineneinsatz
gezogen.

Bei der Implementierung und Umsetzung sind
kleine Schritte, eine gute Fehlerkultur und ein
offenes System notwendig, um neue Ideen ein-

Service APP 4.0 (dynamic QR-Code) <> BOMAG zubinden und Anforderungen anzupassen. Um

dies zu erreichen, spielen gemeinsame Zielbilder,

Machine-Display BIP (Cloud —
Service APP 4.0 . .
ML S o das Wissen um kulturelle und methodische

Werte eine wichtige Rolle, um erfolgreiche
Kooperationen einzugehen.
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bessere Customer Experience und steigert damit
die Zufriedenheit der Nutzerinnen und Nutzer.
Durch den Einsatz der Field Service App und den

Abbildung 3.4: Service APP 4.0 (Quelle: BOMAG)



einfachen Zugriff lber den Scan per App kdnnen
einige Anrufe beim Support vermieden werden.
Durch die regelmaRige und konsequente Pflege
und Erweiterung der Informationsbasis mit
einem zustandigen Team wird der dauerhafte
Betrieb gewahrleistet, BIP ist fester Bestandteil
des Serviceportfolio von BOMAG.

Gewonnene Erkenntnisse

Die Kundenbindung wird starker und die Kunden
zufriedener, wenn bendétigte Informationen fir
eine Problemlésung schnell geteilt und zur Ver-
flgung gestellt werden. AulRerdem macht sich
die langjahrige Kooperation mit Empolis im
Wissensmanagement bezahlt.

Mit der BOMAG-Information-Plattform kann
BOMAG das volle Potenzial aus Mitarbeitern,
Wissen und Kiinstlicher Intelligenz ausschopfen,
um neue, digitale Produkte und Services zu
generieren.

Ausblick

Geplant ist, weitere Datenquellen und Infor-
mationen der BIP zur Verfligung zu stellen, um
den Ansatz des Single Source of Truth weiter
auszubauen. Zusatzlich sollen Wissensllcken in
Zukunft KI-basiert aus Tickets, Mails und Chats
extrahiert, Gberarbeitet und in der BIP zur Ver-
fligung gestellt werden. Die Integration in das
vorhandene Ticketsystem, um hier kontextbasiert
Informationen auszuspielen und damit die Nut-
zung weiter zu steigern, ist ein weiterer Meilen-
stein auf der Roadmap zur perfekten Knowledge
Base.

Generell priift BOMAG mit Empolis, wie mit
Generative Al und Large Language Models die
Arbeit der Beteiligten optimiert und das User-
erlebnis weiter verbessert werden kann. Hier
gibt es bereits einige spannende Ansatze, die
demnadchst in den Test gehen.

PRAXISBEISPIELE

Zusammenfassung

BIP ist dank Kiinstlicher Intelligenz der zentrale
Punkt, an dem alle Informationen rund um den
Service der BOMAG-Produkte zusammenlaufen.
Wahrend friiher Informationen an verschiedenen
Stellen zusammengesucht werden mussten,
befinden sich diese nun an einem Ort und sind
immer und Uberall verfligbar.

Fakten

Unternehmensgrofe: > 1.000 (BOMAG)
Partner: Empolis

Projektlaufzeit in Monaten: 6

Anzahl Kernteam: 4

Anwendungsbereich: Aftersales Service
Fahigkeit der KI-L6sung: Case-based Reasoning,
Semantische Suche, Graph-basierte Wissens-
reprasentation, Schlussfolgern, Abstrahieren
Datenquelle: Technische Dokumentation und
weitere Service-Dokumente

Daten-Quantitat: ca. 1 Terabyte
Modell-Integration: Einbindung in Saas-
Anwendung

Lernstil: Explainable Al

Lernmethode: Semantische Modelle &
Statistische Verfahren

Reifegrad der KI-L6sung: Produktiv
Anwendungsdomain: Baumaschinen und
Baustoffanlagen, Abfall- und Recyclingtechnik,
insbesondere: Maschinen flr die Boden-,
Asphalt- und Miillverdichtung sowie Stabilisierer/
Recycler, Fertiger und Kaltfrasen.
Ansprechpartner: Dennis Klaus (Empolis
Information Management GmbH)
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3.5 Ki-gestiitzte Produktions-
uberwachung zur Analyse
und Optimierung von
Holzwerkstoff-Anlagen
Dieffenbacher GmbH Maschinen- und

Anlagenbau

Ausgangssituation

Die Dieffenbacher GmbH aus Eppingen baut
Maschinen und Anlagen zur Produktion von Holz-
werkstoffplatten —einem komplexen, zusam-
menhangenden Prozess. Anlagenbetreiber sind
daher bestrebt, diesen stetig zu optimieren, um
Ressourcen und Kosten zu sparen. Dies gelingt
z.B. durch geringeren Einsatz von Energie, Holz
und Leim. Neben der Reduktion des CO,-Ful3-
abdrucks der Produkte muss die erforderliche
Plattenqualitat gleichzeitig sichergestellt werden.
Hierfur wird die Anlage stetig liberwacht und
geregelt. Diverse Faktoren kénnen die Qualitat
beeinflussen, wie:

Wechselwirkungen in den Verarbeitungs-
schritten,

variierende Produktionsbedingungen und
Materialeigenschaften,

schonender Einsatz von Ressourcen.

Wenn produzierte Platten Qualitatsstandards
nicht erfiillen, kann das zu Produktionsverzoge-
rungen und Ausschuss fiihren. Hier kommen die
in digitalen Plattform EVORIS integrierten KI-
Loésungen zum Zug, um Produktion und Qualitat
automatisch und kontinuierlich zu Gberwachen.

Umsetzung

Mit EVORIS kann die Produktion flexibel und her-
stellerunabhangig digitalisiert werden. Anlagen-
weit werden Prozess- und Komponentendaten
erfasst und an zentraler Stelle gespeichert. Die
gesammelten Daten werden in EVORIS-Apps mit-

Abbildung 3.5.1: Dashboard der smarten EVORIS Digitalisierungslosung

(Quelle: Dieffenbacher)

hilfe der eingesetzten Kl aufbereitet. Besonders
die Anomaly-Detection- und Quality-Prediction-
App spielen beim kontinuierlichen Monitoring
der Produktion und Qualitat eine entscheidende
Rolle.

Anomaly-Detection: Die selbstlernende App
erkennt genau, wann und wo es zu Abweichun-
gen im Produktionsprozess kommt.

Sie informiert Anlagenbediener friihzeitig und
gibt Einblicke in die Signale, die die Anomalie
verursachen. Der gleichzeitige Betrieb mehrerer
Anomalie-Modelle ermoglicht eine sehr spezi-
fische Ursachenanalyse. Damit kénnen sich
Hersteller auf auftretende Probleme vorbereiten,
schnell eingreifen und Anlagenstillstanden vor-
beugen.

Quality-Prediction: Die App sagt stetig und live
die Qualitatsparameter der laufenden Platten-
produktion voraus. Andern sich Produktions-
parameter, zeigt die Online-Qualitatsvorhersage
an, wie diese die Plattenqualitat beeinflussen.

Bei absehbaren Abweichungen kann direkt einge-



griffen werden, um ziigig wieder die gewiinschte
Plattenqualitat zu erreichen, Ressourcen einzu-
sparen und Qualitatsgrenzen einzuhalten.

Fir die Entwicklung der KI-Algorithmen und die
Integration neuester Erkenntnisse aus der Ki-
Forschung, hat Dieffenbacher erganzend die
Expertise von Instituten wie dem Fraunhofer
IOSB und dem wbk am Karlsruher Institut fur
Technologie (KIT) an Bord. Um EVORIS eng an den
Bedirfnissen des Marktes auszubauen, wird die
Software zudem in Zusammenarbeit mit Kundin-
nen und Kunden entwickelt. Zusatzlich triggert
die enge Zusammenarbeit des multidisziplinaren
Teams den schnellen Fortschritt der Software-
Entwicklung.

Herausforderungen bei der Entwicklung der K-
Applikationen sind unter anderem der Aufbau
einer geeigneten, reproduzierbaren Versionierung
und das Management verschiedener Software-
stande und dazugehoriger Modelle.

Zusatzlich muss eine saubere Datenerfassung
eingerichtet und sichergestellt werden. Denn

die Verfligbarkeit und Qualitat historischer und
aktueller Produktionsdaten sind kritische Erfolgs-
faktoren fiir das erfolgreiche Trainieren der
neuronalen Netze/ ML- Algorithmen und eine
gut funktionierende K.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Durch die Integration von selbstlernenden ML-
Algorithmen in EVORIS wird die Produktion von
Holzwerkstoffplatten intelligenter und robuster
gegeniliber wechselnden Eingangsmaterialien
oder menschlichen Bedienfehlern. Die KI-Apps
helfen Produktionsprozesse zu optimieren, effi-
zienter zu gestalten und Ressourcen einzusparen.
Aullerdem konnen Hersteller spezifische Platten-
qualitaten produzieren, Stillstandzeiten redu-
zieren und die Anlagenverfiigbarkeit erh6hen.
Regelmaliige Weiterentwicklungen und Updates
von EVORIS sichern den Betrieb der Losung.
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Mit der Entwicklung von EVORIS ist es gelungen,
den Mehrwert, den Kl und Data Science bringen,
mit dem Prozesswissen in der Holzwerkstoff-
produktion zum Vorteil fiir den Kunden zu ver-
kntpfen.

Gewonnene Erkenntnisse

Bei der Entwicklung der Plattform hat sich
gezeigt, dass die in den Apps eingesetzten selbst-
lernenden ML-Algorithmen besondere Vorteile
bringen.

Fir das Training der Modelle sind korrekte Daten
das A und O, damit sich die Kl selbst richtig opti-
miert. Damit werden im Laufe der Zeit immer
genauere Qualitatsvorhersagen fiir die produ-
zierten Holzwerkstoffplatten erreicht. Anlagen-
betreiber kdnnen somit an genau den Stell-
schrauben drehen, die zu einer effizienteren
Fertigung flihren.

Die Zusammenarbeit im agilen Team und die
Einbeziehung verschiedener Disziplinen wie Soft-
ware- und KI-Entwicklung, Technologie, Marke-
ting, Vertrieb und Service war besonders wertvoll.
Die frihe Einbindung der Kunden erméglicht
eine flexible und schnelle Reaktion auf aufkom-
mende Anforderungen —somit ist eine kunden-
orientierte und spezifische Losung moglich.

Ausblick

Nachste Schritte in der Weiterentwicklung von
EVORIS sind die Verknlipfung der einzelnen KI-
gestiitzten Funktionen zu ganzheitlichen Losun-
gen. Neben dem Live-Monitoring von Anomalien
und Qualitatswerten werden Bedienerinnen

und Bediener konkrete Optimierungsvorschlage
erhalten, gefolgt von Assistenzsystemen. Durch
die Weiterentwicklung des EVORIS-Systems wird
Holzwerkstoffherstellern zudem der Weg in Rich-
tung (Teil-)Jautonomer Anlagen geebnet.

25



26

PRAXISBEISPIELE

Zusammenfassung

Mit EVORIS gibt Dieffenbacher Anlagenbetrei-
bern ein starkes Tool an die Hand, um kosten-
sparender und nachhaltiger gewiinschte Platten-
qualitaten zu produzieren. Der KI-Einsatz in der
Software unterstiitzt Dieffenbacher dabei mit
EVORIS der Vision einer autonomen Produktions-
anlage immer naher zu kommen.

Fakten

UnternehmensgroBe: > 1.000

Partner: Forschungseinrichtung Fraunhofer IOSB,
Universitat Karlsruhe (KIT/wbk)
Anwendungsdomain: Werkzeugmaschinen

und Fertigungssysteme, Holzbearbeitungs-
maschinen

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:

Jurgen Woll (Dieffenbacher)

3.6 Mit Kl und virtueller Sensorik
zur automatisierten
Maschinensteuerung
Erlenbach GmbH

Ausgangssituation

Die Erlenbach GmbH in Lautert, Teil der Hirsch
Servo- Gruppe, ist Technologiefiihrer im Bereich
der Herstellung von Verarbeitungsanlagen von
Partikelschaumstoffen unter anderem fiir Damm-
platten oder Verpackungen. Die Herstellung der
Formteile erfolgt im Dampfdruckverfahren. Die
Maschinen bedampfen das kugelférmige Aus-
gangsmaterial, bis es sich ausdehnt und die
gewdiinschte Form optimal ausfullt.

Die Komplexitat des Herstellungsprozesses ergibt
sich aus der Vielzahl an Einflussfaktoren und
herzustellenden Formen mit ihren unterschied-
lichen Eigenschaften. Zunehmende Lieferschwie-
rigkeiten machen es dartliber hinaus regelmafiig
notwendig, unterschiedliche Materialien je nach
Verfligbarkeit einzusetzen. Dies bedeutet grol3e
Herausforderungen fir die Erzielung einer
konstant hohen Qualitat des Outputs, auf die
insbesondere die gewahlte Bedampfungszeit
einen enormen Einfluss hat. In der Regel gilt:
Eine langere Bedampfungszeit des Materials
wirkt sich positiv auf die Qualitat der gefertigten
Formteile aus. Um den Durchsatz dennoch so
hoch und die Energiekosten so niedrig wie mog-
lich zu halten, gilt es immer wieder die optimale
Bedampfungszeit aufs Neue zu ermitteln.

Erfahrene Bedienerinnen und -bediener sind in
der Lage, die Erlenbach-Maschinen so einzustel-
len, um sie unter Bertlicksichtigung von Qualitats-
anforderungen, Durchsatz und Energiekosten
optimal zu fahren. In Zeiten des zunehmenden
Fachkraftemangels werden diese Fachleute aber
immer seltener.



Umsetzung

Erlenbach mochte fiir seine Kundinnen und Kun-
den einen Losungsbaustein schaffen, der ihnen
hilft, diesen Herausforderungen besser begegnen
zu kdénnen: Ein Assistenzsystem, das es entschei-
dend erleichtert, die Erlenbach-Maschinen zu
bedienen — auf Basis von K.

Fir die Entwicklung des Kl-basierten Assistenz-
systems zur automatisierten Maschinensteue-
rung setzt Erlenbach auf den Data-Science-
Dienstleister eoda.

Die zentrale Einflussvariable fir die Schaffung
eines Systems zur automatisierten Maschinen-
steuerung ist bei Erlenbach der Schaumdruck.
Anhand der entstehenden Schaumdruckkurve
ldsst sich der Produktionsprozess auf der Ma-
schine sehr gut steuern. Um diese zu ermitteln,
braucht es spezielle Sensoren, die sehr kosten-
und wartungsintensiv sind. AuBerdem ist die
Erfassung selbst sehr aufwandig und auch nicht
bei jedem Formteil moglich.

Um an der Realisierung des Kl-basierten Assis-
tenzsystems dennoch festhalten zu kénnen,
haben die Datenexperten von eoda zusammen
mit Erlenbach eine Alternative fiir die Ermittlung
des Schaumdrucks geschaffen: Den virtuellen
Schaumdrucksensor. Dieser ergibt sich aus der
Verbindung anderer vorhandener Datenquellen
aus dem gesamten Herstellungsprozess wie
Kammerdruck oder -temperatur. Durch eine
konsequente Modelloptimierung konnte ermit-
telt werden, welche Einfliisse sich wie auf den
Schaumdruck auswirken. Bereits nach kurzer
Zeit konnte der Schaumdruck somit sehr prazise
prognostiziert werden.

Zudem konnten mit Erlenbach-internen Ver-
suchsreihen gezielt weitere Trainingsdaten
erzeugt werden, die es ermoglichen auch bei
unterschiedlichen Materialien und Formteilen
eine hohe Verlasslichkeit der Prognosen zu
gewahrleisten. Dieses Projekt ist damit auch ein
Beispiel fur viele KI-Anwendungsfalle in denen es
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nicht auf ,Big Data“ ankommt, sondern um die
Verfligbarkeit guter und variantenreicher Daten,
um die unterschiedlichen Rahmenbedingungen
in den Trainingsdaten abbilden zu kénnen.

Die verldssliche virtuelle Prognose des Schaum-
drucks ist der Qualitatsindikator und das tech-
nische Herzstlck fur die Automatisierung der
Maschinensteuerung und die Entlastung der
Maschinenbedienenden. Die Live Prediction kann
wahlweise direkt in die Maschinensteuerung
integriert oder in Form einer App bereitgestellt
werden. Uber diese kdnnen die Maschinenbedie-
nerinnen und -bediener Informationen zu Mate-
rial und Formteilen eingeben und erhalten mit
der Prognose des Schaumdruckverlaufs konkrete
Anhaltspunkte flir die Optimierung des Produk-
tionsprozesses.

Dartiber hinaus bietet sich die Moglichkeit Gber
die Schaumdruckkurve Anomalien und damit
Probleme friihzeitiger zu erkennen.

Methodische Umsetzung

GAM, Random Forest, XGBoost: Fiir den Projekt-
erfolg haben die Data Scientists von eoda eine
Vielzahl an unterschiedlichen Modellen erprobt
und miteinander kombiniert —insbesondere
auch, um die notwendige Geschwindigkeit der
Prognosen fiir den Einsatz im Livebetrieb sicher-
stellen zu kénnen.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Steigende Energiekosten, Fachkraftemangel,
Wettbewerbsdruck: Erlenbach schafft mit dem
Kl-basierten Assistenzsystem einen innovativen
digitalen Service um Energie- und Personalkosten
einzusparen, den Ressourceneinsatz zu optimie-
ren und gleichzeitig die Produktionsmenge und
-qualitat hochzuhalten.
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Bemerkenswert dabei ist, dass dies gelungen ist,
ohne dass bereits beim Projektstart grofRe Daten-
mengen zur wichtigsten Einflussvariable verfuig-
bar waren oder diese aufwandig und kostenin-
tensiv mit neuer Sensorik erfasst werden muss-
ten. Der Schlissel fur dieses Projekt: Der Aufbau
eines virtuellen Sensors.

ASSISTENZ-

MASCHINEN- HERSTELL- FORMTEIL
ALGORITHMUS
STSIENS KONFIGURATION  PROZESS
-
\ g MMT
INTELLIGENT

ITERATIVES FEEDBACK JATENBASIERT

DURCH ANWENDER

Abbildung 3.6: Kl in der Formteilherstellung (Quelle: Erlenbach GmbH)

Gewonnene Erkenntnisse

Es lohnt sich von Beginn an den gesamten Her-
stellungsprozess vom Lieferanten bis zum ferti-
gen Formteil zu betrachten und nicht nur den
Kernprozess an der Maschine in den Fokus zu
nehmen. Die Rickverfolgung wird somit sicher-
gestellt und durch die Betrachtung des Gesamt-
prozesses auch eine nachhaltige Qualitatsverbes-
serung moglich.

Ausblick

Erlenbach und eoda setzen gemeinsam den Weg
zur smarten Formteilmaschine fort — unter ande-
rem im Bereich der sensordatenbasierten Ano-
malie-Erkennung zur weiteren Reduzierung von
Ausschuss und Ressourcenverbrauch.

Zusammenfassung

Das Beispiel zeigt die Entwicklung eines KI-
basierten Assistenzsystems zur Maschinensteue-
rung als Antwort auf Qualitatsschwankungen,
den Fachkraftemangel sowie steigende Energie-
kosten.

Fakten

UnternehmensgréRe: 1-249 (Erlenbach)
Partner: eoda GmbH (KI-Berater),

Flatz GmbH (Kunde),

Schloms Process GmbH (IT-Dienstleister),
Storopack Hans Reichenecker GmbH (Kunde)
Personen im Kernteam: 3-5
Anwendungsbereich: Automatisierung
Maschinensteuerung, Virtuelle Sensorik
Fahigkeit der KI-Losung: Prognostizieren,
Zusammenhange erkennen

Datenquelle: gesamter Herstellungsprozess
(Kammerdruck, -temperatur etc.)

Lernstil: Uberwachtes Lernen

Lernmethode: Random Forest, GAM, XGBoost
Reifegrad der KI-Lsung: Pilotprojekt/PoC
Anwendungsdomain: Werkzeugmaschinen und
Fertigungssysteme, Partikelschaumstoffe
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Thorsten Jacoby (Erlenbach)

Oliver Bracht (eoda)



3.7 Schwingungsbasierte
Anomalieerkennung
bei Pumpen
KSB SE & Co. KGaA

Ausgangssituation

Die KSB Guard Sensorik wird an verschiedensten
Pumpentypen angebracht, um Betriebsdaten wie
Schwingungen, Temperaturen etc. zu erfassen.
Die Pumpen wiederum werden fiir unterschied-
liche Anwendungsfalle eingesetzt. Ziel des Pro-
jektes war es, einen Kl-basierten Algorithmus

zu entwickeln, der nach einem gewissen Zeit-
verlauf das individuelle Schwingungsverhalten
einer Pumpe erlernt. Basierend auf dem erlernten
Schwingungsverhalten sollten dann Kl-basierte
Alarming-Grenzwerte der Schwingung der
Pumpe berechnet werden, sodass Kundinnen und
Kunden in Echtzeit liber anomale Betriebspunkte
informiert werden und rechtzeitig eingreifen kon-
nen.

Die Losung sollte aufRerdem hoch skalierbar und
die dahinter liegenden Machine- Learning-
Modelle sollten einfach austausch- und erweiter-
bar sein.

Abbildung 3.7: KSB Guard Sensorik & Kundenapplikation
(Quelle: KSB SE & Co. KGaA)

PRAXISBEISPIELE

Umsetzung

Zunachst musste das Problem gel6st werden,

bei datentechnisch komplexen Pumpen wie zum
Beispiel solchen, die auch im Aus-Zustand starken
Schwingungen aufgrund von Nachbarschafts-
pumpen unterliegen, eine valide Aussage zum
Betriebsstatus der Pumpe zu treffen. Dies stellte
sich als sehr schwierig dar. Als Losungsansatz
wurde daher eine Realtime-Betriebsstatusschat-
zung, basierend auf einem Machine-Learning-
Ansatz, entwickelt. Um dabei einer 100 Prozent-
Losung moglichst nahezukommen, wurde eine
Architektur gewahlt, die das Wissen durch Daten-
labelling des KSB Support-Teams kontinuierlich

in das Modelltraining einbezieht. Als Resultat
konnte eine sehr prazise Schatzung des Betriebs-
status der Pumpen erzielt und damit bereinigte
Ausgangsdaten fir die weitere Anomalieerken-
nung bereitgestellt werden.

Im nachsten Schritt wurde ein Machine-Learning-
Algorithmus entwickelt, der im Zeitverlauf das
typische Schwingungsverhalten fiir jede Pumpe
individuell erlernt und darauf aufbauend intel-
ligente Schwingungsgrenzwerte berechnet, die
nicht uberschritten werden sollten. Dadurch
werden Kundinnen und Kunden stets informiert,
sobald ungewoéhnliche Schwingungsmuster auf-
treten und konnen diese friihzeitig Uberprifen
und gegebenenfalls GegenmaRnahmen einleiten.

Insgesamt wurde das System so entworfen, dass
samtliche Services hoch skalierbar sind, um das
System bei einer Vielzahl von Kunden ausrollen
zu konnen. AuBerdem wurde stets darauf geach-
tet, den KlI- und Datenlogikteil der Implementie-
rung vom Service- und Infrastrukturteil zu tren-
nen. Dies war notwendig, damit unabhangig
voneinander weiterentwickelt, versioniert und
gewartet werden kann.
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Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Die hohe Prazision des Schatzers des Betriebs-
punktes bewirkt eine Steigerung der Datenquali-
tat. Denn die Information tiber den Betriebsstatus
der Pumpe dient als Grundlage flir jeden weiteren
intelligenten Service und kann auBerdem zur
Berechnung von Kennzahlen wie der OEE (Overall
Equipment Efficiency) dienlich sein.

Der Anomalieerkennungsservice befahigt Kunden
zudem zur vorausschauenden Wartung (Predic-
tive Maintenance) und verringert dadurch die
Haufigkeit von Maschinenausfallen und -stillstan-
den.

Gewonnene Erkenntnisse

Im Rahmen des Projektes wurde schnell fest-
gestellt, dass der Austausch zwischen dem Fach-
bereich der Maschinendiagnose, dem Data
Science-Team und dem Cloud-Infrastruktur-Team
essenziell fir den Projekterfolg ist. Dementspre-
chend wurde dieser Austausch bereits in einer
friihen Projektphase gefordert. Da es sich um sehr
unterschiedliche Domanen handelt, musste
zundchst ein gemeinsames Verstandnis geschaf-
fen werden, was nicht zu unterschatzen ist.

AufRerdem wurde die Bedeutung von qualitativ
hochwertigen, gelabelten Daten im Rahmen des
Projektes herausgestellt. Hier empfiehlt es sich
friihzeitig Labelingprozesse einzufiihren und
deren Qualitat regelmalRig zu lberwachen.

Gerade als es in Richtung Produktivgang ging, hat
sich das Thema , Machine Learning Operations
(MLOPS)“ als besonders wichtig herausgestellt.

Es empfiehlt sich Best-Practices aus dem MLOPS-
Bereich moglichst frihzeitig anzuwenden, um
unerwartete Probleme bezuglich der Erweiterbar-
keit und der Wartbarkeit von komplexen Kl-
Anwendungen zu vermeiden.

Ausblick

Das Projekt zeigt eindrlicklich, dass es durch den
Einsatz von kiinstlicher Intelligenz moglich ist,
anhand von Sensordaten zuverldssige Aussagen
uber den Zustand einer Pumpe abzuleiten. Ist eine
Anomalie erst einmal erkannt, kann diese im nachs-
ten Schritt klassifiziert werden, was wiederum Ser-
vices wie Predictive Maintenance ermoglicht.

Auf3erdem zeigt das Projekt, dass in Schwin-
gungsdaten von rotierendem Equipment viel
Potenzial fiir den Maschinenbau steckt, um den
Weg vom rein physischen Produkt zum Daten-
produkt zu erméglichen.

Zusammenfassung

Das Praxisbeispiel beschreibt eine Kl-basierte
Anomalieerkennung beim Betrieb von Pumpen.
Dabei handelt es sich um eine Echtzeitanwen-
dung im Produktiveinsatz.

Fakten

Unternehmensgrofe: > 1.000 (KSB)

Partner: esentri AG

Projektlaufzeit in Monaten: 12+

Anzahl Kernteam: 3—5 Personen
Anwendungsbereich: Prozessmonitoring,
Predictive Maintenance

Fahigkeit der KI-L6sung: Schlussfolgern
Datenquelle: Zeitreihen, Sensorwerte
Daten-Quantitat: Mehrere Jahre historischer
Werte mit Abtastraten im kHz-Bereich
Modell-Integration: Cloud, Im eigenen Produkt
Lernstil: Uniiberwachtes Lernen (Klassifizierung)
Reifegrad der KI-Losung: Praxiseinsatz
Anwendungsdomain: Pumpen + Systeme,
Motoren und Systeme

Nutzen: Steigerung der OEE, Qualitats-
verbesserung des Kundensupports
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:

Simon Kneller (esentri)



Mehrwert schaffen an Werk-
zeugmaschinen: Optimierun-
gen mit Daten und KI

Festo SE & Co. KG

3.8

Ausgangssituation

Die hohe Beanspruchung einer Werkzeugma-
schine oder eines Bearbeitungszentrums, die
Verschmutzung durch den Bearbeitungsprozess
selbst, die Auswirkungen verschiedener Materia-
lien, aber vor allem die sich stets andernde Nut-
zung in Abhangigkeit von der individuellen Auf-
tragslage fiihren zu wechselnden Fehlern und
Instandhaltungsaufgaben, die sich zeitlich nicht
fixieren lassen. Die Kosten lieBen sich durch
ungeplanten Stillstand auf einen niedrigen fiinf-
stelligen Betrag beziffern — allein fiir dieses Feh-
lerbild.

Dies bedeutet konkret: Die Tliren des Werkzeug-
magazins werden durch Spane sowie Kiihl- und
Schmiermittel schwergangig, die Maschine ver-
liert zundchst Taktzeit, spater droht ein ungeplan-
ter Stillstand und Produktionsausfall. Als Daten
standen die zyklischen Prozessdaten der Maschi-
nen-SPS zur Verfligung. Das Diagnosekonzept der
SPS lieferte keine hinreichende Losung.

Umsetzung

Dank eines digitalen Wartungsmanagers
(Smartenance) war eine genaue Dokumentation
gegeben und die Ursachen sowie Kosten fiir
den ungeplanten Stillstand bekannt. Das Bewe-
gungsprofil der Tlrantriebe war der Schliissel
zum Erfolg.

Die nicht-stetigen Fehlerbilder machten eine
sehr flexible, lernfahige KI-Losung naheliegend.
Der gezeigte Use-Case wurde an einer Chiron
Maschine FZ12KW in der Festo eigenen Fertigung
erprobt.
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Mit den SPS-Daten der Turantriebe (Verfahrzeit,
Beschleunigung) wurde auf einem Edge-IPC

ein KI-Modell trainiert, das den Zustand ,,gut”
reprasentierte und dann, anhand der Abweichun-
gen und Anomalien, zusammen mit der Instand-
haltung weiter verfeinert werden konnte. Signi-
fikante Abweichungen werden nun dem Maschi-
nenbediener gemeldet, so dass zustandsabhan-
gig (und damit nutzungsabhangig) vorbeugend
eine Wartung erfolgen kann.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Ein KI-Modell kann Anomalien auch bei variieren-
den Auftragen erkennen und verschiedene Feh-
ler- bzw. Ursachen-Kategorien unterscheiden. Im
gezeigten Fall sind nach einer Reinigung die
Daten wieder ,,normal®.

Das KI-Projekt war schnell umgesetzt, da einer-
seits zyklische Maschinendaten im Takt weniger
Sekunden zur Verfligung standen und die Fehler
(zum Verifizieren) mehrmals pro Monat auftreten
konnten. Auch war in den Fachabteilungen und
beim KI-Team genug Know-how vorhanden, um
schnell zu Ergebnissen zu gelangen. Damit lagen
die Kosten fiir das KI-Modell in etwa auf dem
Niveau der Ausfalle p.a.— und damit erreichte
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Abbildung 3.8: Mobile Instandhaltung mit Smartenance, Online-Zugriff auf
Fehlerbilder (Quelle: Festo)
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Festo einen ROI < 1 Jahr fiir eine Maschine; bei
mehreren Maschinen derselben Typen bzw. Fehler
wird der ROl demnach noch viel schneller
erreicht.

Gewonnene Erkenntnisse

Festo hat ca. 100 ahnliche Maschinen, von unter-
schiedlichen Herstellern. Alle Probleme und Kon-
stellationen, die an pneumatischen Zylindern
oder elektrischen Achsen auftreten kbnnen, sind
ahnlich. Daher wissen wir bereits jetzt —und aus
weiteren Projekten bei Kunden: Dieser Festo-
Losungsansatz kann auf jede Maschine und auf
jede Komponente (bei Endanwenderinnen und
-anwendern wie auch OEMs) Ubertragen werden!

Was eine Kl an einer Werkzeugmaschine bewir-
ken kann, lasst sich zuklinftig auch mit vielen
anderen Maschinen in der Fertigung umsetzen.
So kdnnen aus Daten Mehrwerte geschaffen und
die OEE-Kennzahlen verbessert werden.

Ausblick

Die entwickelten KlI-Lésungen funktionieren
generell: mit jeder Steuerung und jeder IT/OT-
Umgebung, laufen on-edge, on-premise oder

in der Cloud. Festo wird das Know-how vieler
KlI-Projekte nun in sogenannte Standard-KI-Apps
uberfiihren und damit entsprechende Losungen
flir seine Kunden anbieten.

Zusammenfassung

KI-Projekte mussen nicht unbedingt teuer sein.
Mit vorhandenem Erfahrungswissen von Ki-
Experten wird nur das analysiert, was nétig ist
womit der Anwender einen schnellen Erfolg
erzielen kann.

Fakten

UnternehmensgroBe: > 1.000

Partner: keine

Projektlaufzeit in Monaten: 3

Anzahl Kernteam: 3—4 Personen
Anwendungsbereich: Predictive Maintenance
Fahigkeit der KI-Losung: Reagieren
Datenquelle: SPS-Daten, z.B. Zylinderschalter
Daten-Quantitat: zyklische Prozessdaten
Modell-Integration: SPS

Lernstil: iberwachtes Lernen (Klassifizierung)
Lernmethode: verschiedene, Anomaliedetektion
Reifegrad der KI-Lésung: Standard-App
Anwendungsdomain: alle Pneumatiktzylinder
aller Hersteller in allen Anwendungen
Allgemeine Kostenreduktion: einzelfallabhdngig,
ca.10-20%

Materialaufwand: keiner

Energieaufwand: keiner

Zeitaufwand: wenige Wochen
Qualitdtssteigerung: einzelfallabhangig
Sonstige Benefits/Verbesserungen: Reduzieren
ungeplanter Stillstande

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Eberhard Klotz (Festo SE & Co. KG)



3.9 Intelligentes Skill-Management
fiir optimale Ressourcen-
nutzung im Entwicklungs- und
Fertigungsbereich

Automobilzulieferer

Ausgangssituation

Das Personal wurde beim Automobilzulieferer
sowohl in Projekten als auch fiir die Belegung der
Fertigungsleitstainde manuell zugeteilt. Uber
direkte Absprachen und Arbeitsplane erfolgte die
Personalplanung mit Hilfe von Softwarewerk-
zeugen wie beispielsweise Excel. Das funktio-
niert, ist jedoch nicht effizient und lasst viele
Faktoren auRer Acht, so beispielsweise die indi-
viduellen Fahigkeiten der Beschaftigten: Nicht
jeder Mitarbeitende bendtigt fiir dieselbe Auf-
gabe auch dieselbe Zeit.

Das Ziel war es, eine optimale Ressourcenpla-
nung anhand eines automatisiert erhobenen
Skill-Managements zu ermoglichen. Da das
Personal durch den Mangel an qualifizierten
Fachkraften eine der rarsten Ressourcen des
Unternehmens darstellt, kdnnten durch diesen
Ansatz Kosten und Zeit transparent gemacht und
gleichzeitig minimiert werden. Ein automatisier-
tes Ressourcenmanagement wurde bislang kaum
genutzt, weshalb jedoch dafiir erst eine solide
Datenbasis geschaffen werden musste.

Umsetzung

Als erstes wurde die erwahnte Datenbasis
gepflegt. Den Mitarbeitenden mussten dabei
sogenannte Skills zugewiesen werden. Wer kann
welche Maschinen bedienen? Wer hat welche
Fahigkeiten, wer welches Level und wer welche
Vorerfahrung? Hierfur wurden historische
Arbeitsplane zur Ableitung der Fahigkeiten
genutzt. Ein erster Einsatz von kiinstlicher Intelli-
genz erfolgte bei der Analyse der vorhandenen
Daten. Daraus resultierend ergaben sich dann
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Skills-Vorschlage. Sowohl die Personalabteilung
als auch Projektleiterinnen und Projektleiter wur-
den dabei eingebunden, um den anspruchsvollen
Anforderungen gerecht zu werden.

So konnte anhand von Produktions- und Entwick-
lungsplanen eine automatisierte (Kl-gestiitzte)
Ressourcenplanung fiir Projekt- bzw. Fertigungs-
leitstande konzipiert werden.

Folgende zwei Hiirden zeigten sich bereits zum
Projektbeginn:

® Erste Hirde, bedingt durch den Ki-Einsatz:
Akquise von Daten, sowie deren Bereinigung
und Semantisierung.

® Zweite Hirde: Reibungslose Anbindung von
Drittsystemen zur Integration in bereits
bestehende Unternehmensprozesse.

Fir die zweite Hiirde konnte schnell eine pas-
sende Losung gefunden werden: Die Integration
der Funktion in die bereits existente Projektport-
foliomanagement Software Engenion.

Ergebnis und konkreter Nutzen

Der Einsatz des intelligenten Ressourcenmanage-
ments durch die nun eingesetzte Softwarelésung
zeigte bereits nach kurzer Zeit eine Erleichterung
der Prozesse beim Automobilzulieferer. Fallt eine
Person aus, so kann die Software automatisiert
einen Ersatz vorschlagen. So wird nicht nur die
Effizienz, sondern zeitgleich die Zufriedenheit der
Mitarbeitenden erhoht, die den Projekten zuge-
teilt werden, da die Aufgaben exakt zu ihrem Pro-
fil passen. Ein weiterer Vorteil ist es, dass Urlaub,
Krankheit oder Elternzeit prognostisch einkalku-
liert werden, wodurch sich ebenfalls Zeitpunkte
und Ablaufe optimal abschatzen lassen. Zudem
konnten die Personalkosten um knapp 20 Prozent
reduziert und damit die angestrebte Optimierung
des Personaleinsatzes erreicht werden.
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Der Ressourcenbedarf kann nun zugeschnitten
auf die Daten, die das intelligente System trans-
parent zur Verfligung stellt, genau angepasst
werden.

Gewonnene Erkenntnisse

Kl kann grofRe Datenmengen schnell analysieren
und Muster erkennen, die fir Menschen schwer
zu erfassen sind. Dies fiihrt zu fundierteren Ent-
scheidungen bei der Personalzuweisung, bei der
Bedarfsprognose und bei der Entwicklung von
Personalstrategien. Durch Optimierung der Perso-
naleinsatzplane konnte der Automobilzulieferer
ebenso die Effizienz steigern und gleichzeitig
Kosten sparen, indem eine Uberbesetzung oder
Unterauslastung vermieden wurde. AuRerdem
fordert ein Kl-basierter Losungsansatz eine objek-
tivere und fairere Entscheidungsfindung, sofern
das KI-System richtig trainiert und frei von
menschlichen Vorurteilen ist. Dies kann dazu
beitragen, Projektprioritaten starker zu nutzen
und Unternehmensinteressen zu wahren.

Ausblick

Eine der wertvollsten Erkenntnisse des Projektes
ist es, dass intelligente Ressourcenplanung uni-
versell eingesetzt werden kann. Die Implementie-
rung beim Automobilzulieferer ist ein beispiel-
hafter Einsatz, der einen langfristigen Optimie-
rungserfolg im Entwicklungsbereich verspricht.
Die Grundidee lasst sich jedoch auf jegliche Ein-
satzplanung von Personal anpassen —und ist
damit ein Grundstein fiir weitere Prozessoptimie-
rungen durch den Einsatz von KI. In Zukunft wird
die Kl-gestutzte Ressourcenplanung praziser und
adaptiver werden, wodurch Unternehmen ihre
Effizienz und Wettbewerbsfahigkeit weiter stei-
gern kénnen. Fortschritte in der Kl und Daten-
analyse werden mafigeschneiderte, dynamische
Personalstrategien ermdglichen, die sich unmit-
telbar an Marktveranderungen anpassen.
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Abbildung 3.9: Skill-Clustering in Engenion, Stand: 11/23 (Quelle: GFT Integrated

Systems GmbH)

Zusammenfassung

Intelligenten Ressourcenmanagement bietet
auch flr vermeintlich erfolgreich Prozesse grof3es
Potenzial.

Fakten

Unternehmensgrofe: > 1.000 (Automobil-
zulieferer)

Partner: GFT Integrated Systems GmbH
Anwendungsbereich: Ressourcenmanagement
Fahigkeit der KI-Losung: Reagieren
Datenquelle: ERP, HR

Daten-Quantitat: > 10.000 Datenelemente
Modell-Integration: Unternehmens-Cloud
Reifegrad der KI-L6sung: Pilotprojekt
Anwendungsdomain: Entwicklungsprojekte
mit komplexer Datenbasis, Automotive- und
Manufacturing

Allgemeine Kostenreduktion: 20 %
Zeitaufwand: 30 %

Sonstige Benefits/Verbesserungen: Effizienz-
steigerung, Flexible Anpassung, Objektive
Entscheidungsfindung, Kontinuierliche
Verbesserung

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Pascal Laube (GFT Integrated Systems)




3.10 Automobilzulieferer optimiert
die Qualitatskontrolle mit KI
Automobilzulieferer

Ausgangssituation

Mit KI beginnt die nachste Phase der digitalen
Revolution, durch die die Arbeitswelt transfor-
miert wird. Im Zuge der Einflhrung von Visual
Inspection Al basierend auf Google Cloud Tech-
nologie von GFT kann ein weltweit fiihrender
Hersteller von Komponenten fiir Fahrzeuginnen-
raume, seine Qualitatskontrolle verbessern,
Kosten senken und Daten zum Herzstlick seines
Fertigungsprozesses machen.

Umsetzung

Die Bereitstellung hochwertiger Fahrzeugkompo-
nenten ist entscheidend fiir den Unternehmens-
erfolg des Automobilzulieferers. Ein Schliissel-
element ist dabei, potenzielle Mangel und Ano-
malien schnell und genau zu erkennen. Obwohl
dies manuell moglich ist, wurde das Potenzial
einer Automatisierung durch Visual Inspection Al
erkannt.

Das strategische Ziel des Projektes war es, die
Komponentenprifung zu automatisieren, um die
Erkennung von Mangeln zu verbessern, die
Gesamtqualitat zu erhéhen und einen Zyklus
kontinuierlicher Verbesserung durch Qualitats-
metriken zu generieren. Neben der Reduzierung
der ,Ausschussrate” von fehlerhaften Komponen-
ten kdnnen somit erfahrene Mitarbeiterinnen
und Mitarbeiter mit anderen Aufgaben betraut
werden.

Der Automobilzulieferer benotigte praktische
Hilfe, um eine Losung zu entwickeln, die alle
angebotenen Vorteile liefert und Teil der ange-
wandten KI-Strategie werden konnte. Als erfahre-
ner Google Cloud-Partner fiir Daten und Kl war
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GFT auch mit den Methoden, Tools und Techno-
logien von Google Cloud bestens vertraut und
konnte schnell eine Losung liefern.

Dieses Projekt wird unternehmensintern als Teil
der strategischen Kl-Initiative betrachtet und
schrittweise zu einem grofleren Rollout getrie-
ben. Die wichtigsten Priifkriterien bestanden
darin, festzustellen, ob die Clips sich an der richti-
gen Position befinden, und zu liberwachen, wann
Clips vollstandig fehlen oder falsch ausgerichtet
sind.

Zur Erweiterung der IT-Kapazitat wurde in diesem
Projekt vollstandig auf Google Cloud Tools
zurlickgegriffen.

Die ,Augen“ der Losung bestehen aus Kameras
auf der Produktionslinie als Teil einer Edge-Be-
reitstellung im unternehmenseigenen Rechen-
zentrum. Das Edge Deployment ist entscheidend,
um die erforderlichen Ergebnisse in wenigen
Sekunden zu liefern. In technischer Hinsicht han-
delt es sich um eine echte Hybridl6sung, die
moderne Methoden und das Beste aus Cloud-
und On-Premises-Verarbeitung vereint.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Wahrend des gesamten Projekts arbeiteten die
Partner eng zusammen, um Probleme schnell
und entschlossen zu |6sen. Diese Kultur der
Transparenz ermoglichte es GFT zu gewahr-
leisten, dass die Losung alle Erwartungen der
Stakeholder erfiillte.

Die entwickelte Losung ist darliber hinaus sehr
intuitiv zu bedienen. Wichtige Metriken sind auf
Dashboards verfligbar, und ein ,Ampelsystem*
zeigt den Prifstatus an. AuBerdem wurde sie
grindlich getestet, um die Machbarkeit liber
jeden Zweifel hinaus zu beweisen und zu zeigen,
dass sie eine echte Verbesserung gegentiiber der
manuellen Inspektion darstellt.
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Gewonnene Erkenntnisse

Aufbauend auf dem Erfolg des Proof-of-Concepts
skalieren die Partner die Losung horizontal und
evaluieren neue Bereitstellungen. Neben einer
signifikanten Verbesserung der visuellen Inspek-
tion wird die neue Losung den Automobilzuliefe-
rer befahigen, Daten als Produktionsfaktor in
seinem Fertigungsprozess zu nutzen.

Beispielhafte Losung
r

&5 Visual Inspection
VKl Modetle

Winrtn AL AusoldL

On prem / edge depioyment beim Kunden

Abbildung 3.10: Beispielhafte Losung (Quelle: GFT SE)

Potenzielle Anwendungen umfassen dabei:
Ursachenidentifikation, Anomalieerkennung,
Predictive Maintenance, Digitale Zwillinge und
Inline-Qualitatskontrolle.

Ausblick

Visual Inspection Al kann auf vielen weiteren
Produktionslinien eingesetzt werden. Der Erfolg
des Projektes zeigt, wie digitale Technologien es
Unternehmen ermoglichen, zusammenzuarbei-
ten und innovative, transformative Produkte mit
minimalem spekulativem Investitionsaufwand
und ohne Risiko zu liefern.

Zusammenfassung

Digitale Technologien unterstiitzen den Ferti-
gungsprozess und erleichtern die Arbeit.

Der Aufwand ist dabei gut kalkulierbar und rela-
tiv gering. Zudem konnen die Ergebnisse und
daraus resultierende Erkenntnisse auf andere
Bereiche angewendet werden.

Fakten

UnternehmensgréRe: > 1.000 (Automobil-
zulieferer)

Partner: GFT & Google Cloud

Anzahl Kernteam: = 2 Personen
Anwendungsbereich: Qualitatspriifung und
Steuerung

Fahigkeit der KI-L6sung: Beurteilen
Datenquelle: Sensorwert, sonstiges: Kamera
Daten-Quantitat: 100 bis 250 Bilder
Modell-Integration: Edge & Cloud

Lernstil: Semisupervised & Klassifizierung
Lernmethode: ANN (kiinstliches neuronales
Netzwerk)

Reifegrad der KI-L6sung: Pilotprojekt
Anwendungsdomain: Automotive, sonstiges:
Alle Prozesse/Produkte, in denen visuelle
Qualitatskontrolle, sprich Sichtkontrolle oder
Bildverarbeitung stattfindet
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Denis HauRler (GFT Technologies SE)



3.11 Ki-basierte Zeichnungs-
und Kostenanalyse von
Warengruppen
Horsch Maschinen GmbH

Ausgangssituation

Die HORSCH Maschinen GmbH, weltweit fithren-
der Hersteller von Landmaschinen fiir Bodenbe-
arbeitung, Aussaat und Pflanzenschutz, bietet ein
breites Portfolio an Produkten fiir die Agrartech-
nik. Dies spiegelt sich in der Menge der einzelnen
zeichnungsgebundenen Bauteile wider, die sich
auf weit mehr als 10.000 belauft. Zur Strukturie-
rung sind die Bauteile in verschiedene Waren-
gruppen unterteilt, die i.d.R. ca. 5.000 einzelne
Bauteile umfassen.

Bei dieser Menge an Daten stellte sich fir
HORSCH die Herausforderung, eine effiziente
Ahnlichkeits- bzw. Kostenanalyse fiir Zeichnungs-
teile zu implementieren. Mit herkdommlichen Mit-
teln gestaltete sich die Analyse als zu kostenauf-
wendig, zudem war es aufgrund der Datenstruk-
tur unmoglich, eine automatisierte Analyse von
Lieferanten und deren Kernkompetenzen durch-
zufiihren.

Mit dieser Problemstellung trat HORSCH im Jahr
2023 an die Easy2Parts GmbH heran, die mit
ihrem Kl-Tool ,PartSpace” eine Losung fiir diesen
Anwendungsfall bietet.

Umsetzung

Zur Losung der Problemstellung wurde ein Pro-
jekt-Team, bestehend aus den Einkaufsverant-
wortlichen von HORSCH und den Ki-Spezialisten
der Easy2Parts GmbH zusammengestellt. Nach
der Definition des Projektziels und der Aufstel-
lung von einzelnen Meilensteinen startete das
Projekt mit den High Runnern in der Waren-
gruppe ,Bleche und Laser-Kantteile® Durch itera-
tive Abstimmungen zwischen den Projekt-Mit-
arbeitenden konnten die Konstruktionsdaten in
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der erforderlichen Datenqualitat bereitgestellt
und mit der Implementierung von ca. 2.500 Bau-
teilen begonnen werden. Dabei kamen verschie-
dene Methoden zum Einsatz, wie z.B. k-Nearest-
Neighbor, (Convolutional) Neural Networks,
Knowledge Graphs, Autoencoder und multiple
lineare Regression.

Die PartSpace-KI konnte automatisiert aus den
vorliegenden technischen Zeichnungen die kos-
tentreibenden Eigenschaften wie z.B. Material,
Form- und Lagetoleranzen, Gewinde/Passungen
und Beschichtungen extrahieren und mit den
geometrischen Features aus den 3D-Modellen
verkniipfen.

Wenige Wochen nach Projektstart wurden in den
Sprint-Meetings bereits Ergebnisse vorgestellt:
Die KI hat die Preise von allen Bauteilen sehr gut
prognostiziert und eine Ubersicht Uber alle Preis-
ausreiBer erstellt. Dariiber hinaus wurde zu
jedem Bauteil der optimale Lieferant aus dem
ganzen Lieferantenstamm vorgeschlagen. Dies
war ohne weitere manuelle Daten-Eingaben von
HORSCH méglich. So konnte HORSCH mit den
Ergebnissen bereits in Verhandlungen mit Liefe-
ranten treten und erste signifikante Einsparun-
gen erzielen.

Nach der erfolgreichen Analyse der ersten Waren-
gruppe wurde die Warengruppe ,Dreh- und Frds-
teile” in gleicher Weise aufbereitet.

In Feedback-Runden wurde zudem in enger
Abstimmung mit HORSCH das Design des Tools
weiterentwickelt. Die intuitive Benutzerober-
flache hat bereits zu Projektstart eine Schulung
der Anwenderinnen und Anwender liberflissig
gemacht. Durch das Feedback wurde die Ahnlich-
keitssuche, die Preiskalkulation von Neuteilen
und die Preisanalyse (u.a. Non-Linear Perfor-
mance Pricing) des gesamten Bauteilbestandes
noch komfortabler gestaltet.
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Abbildung 3.11: Ahnlich- und Gleichteilesuche (Quelle: easy2Parts GmbH)

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Nach einer umfangreichen Datenanalyse der
genannten Warengruppen, deren Einkaufs-
volumen ein zweistelliger Millionenbetrag
umfasste, wurden bereits nach wenigen Mona-
ten ca. 12 Prozent als Einsparpotenzial identifi-
ziert. Davon wurde aktuell schon ein signifikanter
Anteil umgesetzt, die Realisierung des restlichen
Potenzials lauft kontinuierlich weiter.

Die Erwartungen der HORSCH GmbH wurden
somit erfillt. Die KI-Lésung ,,PartSpace* trug
erheblich dazu bei, die Ahnlichkeits- und Kosten-
analyse von zeichnungsgebundenen Fertigungs-
teilen schnell und einfach zu gestalten und eine
Preistransparenz lber alle Bauteile zu erhalten.
Um das Kl-Tool effizient in die tagliche Arbeit des

Einkaufs zu integrieren, wurde eine Schnittstelle
zwischen dem PLM-System von Horsch und Part-
Space geschaffen.

Gewonnene Erkenntnisse

Zu Beginn des Projektes war es wichtig, dass die
Zeichnungen, 3D-Modelle und Einkaufsdaten in
einer groBeren Anzahl bereitgestellt werden.
Nachdem dieses Arbeitspaket von HORSCH in
wenigen Tagen umgesetzt war, konnte die KI mit
diesen Daten trainiert werden und der Aufwand
flir Horsch lag einzig darin, die Ergebnisse der

Kl zu validieren und darauf aufbauend in Preis-
verhandlungen mit den Lieferanten zu gehen.
Johann Neidl, Head of Digitalization, fasste es
kurz und pragnant zusammen: ,Wir konnten
schnell und mit wenig Aufwand respektable
Kosteneinsparungen generieren®

Als weitere positive Erkenntnis stellte sich heraus,
dass die Ahnlichkeitsanalyse der Bauteile eines
Lieferanten einen entscheidenden Vorteil bei
Preisverhandlungen mit sich bringt, da die Ein-
kaufsdaten zu ahnlichen Produkten transparent
darstellt werden.

Ausblick

Nach den ersten Erfolgen wird nun eine Vollinte-
gration der KlI-Software in den Vergabe- und
Einkaufsprozess der Horsch GmbH umgesetzt.
So soll bei weniger wertigen Bauteilen der An-
frageprozess eliminiert werden, indem die Kl
eine automatisierte Bewertung von Neuteilen
hinsichtlich ihres Preises durchfiihrt und beim
optimalen Lieferanten bestellt.

Des Weiteren werden die restlichen Warengrup-
pen analysiert und weitere Einsparpotenziale
identifiziert. Die begonnene Umsetzung der
Warengruppe ,SchweiBbaugruppen® wird fort-
gesetzt. Da die Kalkulation und der Einkauf dieser
Bauteile besonders zeit- und kostenaufwendig



sind, stellt die Implementierung dieser Waren-
gruppe flir HORSCH einen entscheidenden
Gamechanger dar.

Zusammenfassung

In einem gemeinsamen Projekt implementierte
HORSCH die Kl-gestiitzte Ahnlichkeits- und Kos-
tenanalyse von zeichnungsgebundenen Bau-
teilen ,PartSpace” Dabei wurden —mit geringem
Aufwand fiir Horsch — innerhalb von wenigen
Wochen der Return-on-Investment erreicht und
in den nachsten Monaten noch sehr viel Kosten-
einsparungspotenzial realisiert.

Fakten

Unternehmensgrofe: > 1.000 MA (Horsch)
Partner: Easy2Parts GmbH

Projektlaufzeit in Monaten: 6 Monate
Anzahl Kernteam: 2 Personen
Anwendungsbereich: Einkauf

Fahigkeit der KI-Losung: Sehr gut
Datenquelle: 3D-Modelle, Technische Zeich-
nungen, SAP-Auszug

Daten-Quantitat: >10.000 Datensatze.

Fiir die Analyse passend

Reifegrad der KI-Lésung: produktiv in Arbeits-
alltag integriert

Anwendungsdomain: Landtechnik
Allgemeine Kostenreduktion: 12 %
Zeitaufwand: wenige Monate
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Robert Hilmer (Easy2Parts)
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3.12 Effiziente Inbetriebnahme
von robusten Bildver-
arbeitungslosungen in
Industrie 4.0-Anwendungen
durch generative Ki
GieBereiunternehmen

Ausgangssituation

Die Nutzung von Kiinstlicher Intelligenz (KI) im
Maschinenbau fiir Industrie 4.0-Anwendungen,
insbesondere im Bereich der industriellen Bild-
verarbeitung, bietet schon seit Jahren zahlreiche
Vorteile und Anwendungsmaglichkeiten.

Speziell im Bereich der Qualitatskontrolle und
Inspektion kénnen Kl-gestitzte Bildverarbei-
tungssysteme in Fertigungslinien eingesetzt
werden, um Produkte automatisiert auf Fehler
oder Unregelmaligkeiten zu tberprifen und
manuelle Kontrollen zu ersetzen. Weitere Nut-
zungsmoglichkeiten sind Wartungsplanung oder
Prozessregelung.

Kl-gestiitzte Systeme lernen aus einer Vielzahl
von Bildern, um zu erkennen, was als Qualitats-
produkt gilt und was nicht. Sie sind in der Lage,
selbst kleinste Defekte zu identifizieren, die fur
das menschliche Auge moglicherweise nicht
sichtbar sind.

Fir eine GieRBerei war die Entscheidung, die Qua-
litatsinspektion mit KiI-gestuitzten Bildverarbei-
tungssystemen durchzuflhren, bereits vor meh-
reren Jahren gefallen. Hauptargumente waren
neben der Wirtschaftlichkeit, die konstante Ins-
pektionsleistung und die Reduzierung der Risiken
durch menschliche Einfliisse. Als Folge konnte der
Output bei reduzierter Reklamationsrate erhoht
werden.

Fehlende Fertigungsstreuungen (GUT-Streuun-
gen), fehlende Fehlermuster bei Neuprodukten,
und die Implementierung von Qualitatsprifun-
gen fiirimmer mehr neue Produkte (Bilder nicht
Ubertragbar), verursachten fiir die GieRerei bei
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allen Vorteilen und dem Nutzen solcher Systeme
aber einen hohen Ressourcenaufwand fiir die
Erzeugung relevanter Trainingsbilder und die
Erstellung und Optimierung von Deep Learning-
Modellen.

Umsetzung

Daher verfolgt die GielRerei mit der i-mation
GmbH und der SI Synthetic Images UG nun einen
neuen Ansatz, den Prozess der Inbetriebnahme
durch die Nutzung von, mit generativer Kl erzeug-
ten, synthetischen Bildern sehr viel effizienter

zu gestalten. Die synthetisch erzeugten Bilder
reprasentieren zuldssige Fertigungsstreuungen
und Fehlerbilder in den unterschiedlichen Aus-
pragungen inklusive Grenzmustern. Durch Signi-
fikanz-Analysen auf Basis der Bilddaten wird
zusatzlich die Moglichkeit genutzt, gezielt
Trainingssets zu optimieren und somit K-
gestutzte Bildverarbeitungssysteme schneller
und robuster zu entwickeln.

Im Rahmen dieses Projekts wurde auch die Mog-
lichkeit entwickelt, Bilder inklusive Labels und
Annotationen (Markierung der Fehler) in KI-Trai-
ningsumgebungen zu importieren. Dies reduziert
den Aufwand und die Risiken bei der Vorberei-
tung von Bildtrainingsdaten (Labeln, Annotieren)
auf ein Minimum.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Durch die Moglichkeit, mit generativer Kl er-
zeugte, synthetische Bilder fuir das Training
nutzen zu konnen, profitiert die GieRerei durch
deutlich kiirzere Zeiten fiir die Inbetriebnahme
von Kl-gestuitzten Bildverarbeitungssystemen.

Der datenzentrierte Ansatz und die zur Verfi-
gung stehenden Tools reduzieren zudem die
Anzahl der Iterationen zur Erreichung der System-
reife von bisher erforderlichen 7 bis 10 Iteratio-
nen auf durchschnittlich 2 bis 3 Iterationen. Je
nach Komplexitat der Aufgabenstellung konnen

Abbildung 3.12: Fehler — Kratzer, Schlagstellen in der Metalloberflache
(Quelle: i-mation GmbH, Labor)

so bis zu 70 Prozent der Zeit und des Ressourcen-
bedarfes fiir die Inbetriebnahme und Pflege des
Prufprogramms eingespart werden.

Zu beachten ist bei solchen Projekten, dass Kl-
gestiitzte Losungen gezielt ausgewahlt und ein-
gesetzt werden miissen und nicht in jedem Fall
die besten Ergebnisse (technisch, wirtschaftlich)
liefern. Wichtig ist auch, die eindeutige und nach-
vollziehbare Klassifizierung von Produkten, die
sehr sorgfaltige Auswahl von Bildtrainingsdaten
und eine systematische Vorgehenswiese, um ein
solches Projekt zum Erfolg flihren zu kénnen.

Ausblick

Fiir vollkommen neue Produkte werden zukiinftig
Bilder vorhandener Produkte, 3D-Modelle neuer
Produkte und Signifikanz-Analysen (Analyse &
Insights) genutzt, um Bildtrainingsdaten zu
erzeugen. So steht zu Beginn der Inbetriebnahme
bereits ein Priifprogramm zur Verfiigung.



Zusammenfassung

Der Einsatz von synthetisch erzeugten Bildern
und Datenanalysen helfen der GieRerei den
Ressourcen- und Zeitbedarf flr die Inbetrieb-
nahme Kl-gestutzter Bildverarbeitungssysteme
in Industrie 4.0-Anwendungen, um bis zu 70 Pro-
zent zu reduzieren. Risiken bei der Vorbereitung
von Bildtrainingsdaten (Labeln, Annotieren)
werden minimiert und somit auch Amortisie-
rungszeitraume deutlich verkirzt.

Fakten

UnternehmensgroBe: > 1.000

Partner: i-mation GmbH/Si Synthetic Images UG
Projektlaufzeit in Monaten: 2
Anwendungsbereich: Preventive Maintenance,
Qualitatsprifung und -steuerung, Generatives
Design und Produktsimulation

Fahigkeit der KI-Losung: Beurteilen, Schluss-
folgern, Generieren

Datenquelle: Bilder aus Fertigungsanlage und
selbst erzeugte synthetische Bilder

Lernstil: Uberwachtes Lernen & generative KI
Lernmethode: Lineare Regression

Reifegrad der KI-L6sung: Projekt
Anwendungsdomain: Automotive, Nutzfahr-
zeuge, Maschinenbau, Land- und Baumaschinen,
Druckguss- und Eisenbahnindustrie, Luft- und
Raumfahrt

Allgemeine Kostenreduktion: >50 % der Modellie-
rungskosten fur Kl-basierte Priifmodelle
Zeitaufwand: bis zu 70 %

Qualitétssteigerung: 21-50%

Sonstige Benefits/Verbesserungen:
Reduzierung Ressourcenbedarf um bis zu 70 %
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:

Tim Schafer (Si Synthetic Images)
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3.13 Deep-Learning-Methoden von
industrieller Bildverarbeitungs-
software verbessern
die Qualitatsinspektion von
Elektronikkomponenten
Bosch Car Multimédia Portugal

Ausgangssituation

Durch Kiinstliche Intelligenz und insbesondere
Deep-Learning-Methoden profitieren immer
mehr Anwendungen von Machine Vision, die
bislang nicht automatisiert werden konnten.
Dartiber hinaus kann die Leistung bestehender
Applikationen erheblich verbessert werden. Auch
das Unternehmen Bosch Car Multimédia in Por-
tugal setzt auf die Vorteile von Machine Vision in
Verbindung mit Deep Learning. Im konkreten Fall
nutzt das Unternehmen Machine Vision, um die
Qualitat von elektrischen Verbindungen zwischen
Platinen und Sensoren zu priifen. Zuvor gab es
bereits einen automatisierten Priifprozess. Mit
der Umriistung auf Deep-Learning-Methoden
sollten drei Verbesserungen erreicht werden:
Erstens soll die Qualitat der Inspektion insgesamt
verbessert werden. Zweitens soll die neue Losung
kostenglinstiger sein und drittens die Wartungs-
arbeiten fiir die Anwendung reduzieren.
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Umsetzung

Bei der Anwendung geht es darum, Metallfedern
auf Defekte zuverlassig mittels industrieller Bild-
verarbeitung zu priifen. Diese Metallfedern bil-
den die elektronische Verbindung zwischen der
Hauptplatine und einer Kupferdurchfiihrung auf
der Abdeckung eines Sensors. Da die Bearbeitung
manuell durchgefiihrt wird, kdnnen bei der Pro-
duktion unterschiedliche Defekte an der Metall-
feder auftreten. Die Metallfedern werden von
einer oberen und einer unteren Abdeckung in
einer Maschine eingehaust. Die untere Bau-
gruppe wird handisch in die Maschine eingelegt.
Auch wenn die Gefahr gering ist, kdnnen hierbei
Schaden an den Metallfedern entstehen. Daher
muss genau an dieser Stelle die Inspektion erfol-
gen, namlich, bevor das obere Bauteil montiert
wird. Der Bildeinzug, also die Aufnahme der
Bilder, erfolgt weiterhin von oben. Eine Flinf-
Megapixel-Kamera nimmt fiir jedes Bauteil ein
Bild von oben auf.

Als Lichtquelle kommt eine polarisierte Flach-
kuppelbeleuchtung zum Einsatz. Auf den aufge-
nommenen Bildern mit den Metallfedern erfolgt
mit der Global Context Anomaly Detection die
Inspektion.

Die Global Context Anomaly Detection ist eine
von der MV Tec Software entwickelte Deep-Lear-
ning-Technologie, die in der Machine Vision Soft-
ware MERLIC enthalten ist. Die Technologie ver-
flgt lber zwei neuronale Netze. Das , lokale”
Netz prift, ob kleinflachige Defekte wie Kratzer,
Risse oder Verschmutzungen vorliegen. Das
»globale“ Netz geht einen Schritt weiter und
pruft, ob logische Fehler vorliegen. Beispielsweise
ob die Metallfedern verbogen sind, sie komplett
fehlen oder andere Komponenten rund um die
Metallfedern fehlen. Aus der Interferenz der bei-
den Netze ermittelt die Global Context Anomaly
Detection einen Anomaly Score. Dieser Wert wird
anschlieRend mit dem im Vorfeld festgelegten
Anomaly-Schwellenwert verglichen. Liegt der
Anomaly Score darlber, handelt es sich per Defi-
nition um ein fehlerhaftes Bauteil, das dann als

Nicht-OK (NOK) ausgesondert wird. Der Anomaly-
Schwellenwert ist manuell einstellbar. Das heif3t,
die Bedienerin oder der Bediener der Anlage kann
individuell bestimmen, wie stark die Anomalien
sein dirfen, bevor ein Bauteil als NOK eingestuft
wird. Das ist zum Beispiel flir die Bearbeitung von
unterschiedlichen Materialien nitzlich.

Abbildung 3.13.2: MVTec_Praxisbeispiel — NOK-Metalfedern (oben) und
OK-Metallfedern (unten) (Quelle: @boschBild)

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Der Proof-of-Concept wurde Ende 2022 erfolg-
reich abgeschlossen. Dabei wurden alle Ziele hin-
sichtlich Erkennungsraten, Wartungsaufwand der
Anlage sowie der Kosten erreicht. Daher erfolgt
Mitte des Jahres 2023 die Inbetriebnahme einer
neuen Produktionslinie. AnschlieBend ist der Roll-
out auf andere bestehende Linien geplant. Auf-
grund des Potenzials plant Bosch zukiinftig wei-
tere Automotive Electronics Werke mit Hilfe von
Deep Learning zu automatisieren.



Zusammenfassung

Die Firma Bosch Car Multimédia in Portugal ver-
bessert mithilfe der industriellen Bildverarbei-
tungssoftware MVTec MERLIC und der darin ent-

haltenen Deep-Learning-Methoden die Qualitats-

inspektion von Elektronikkomponenten.

Fakten

Partner: MVTec Software GmbH

Anwendungsbereich: Qualitatsinspektion

von Elektronikkomponenten

Fahigkeit der KI-Losung: Auffinden von

Anomalien

Datenquelle: Bilder

Lernstil: liberwachtes Lernen (Supervised

Learning)

Lernmethode: Convolutional neural networks

Reifegrad der KI-Losung: Ausgereift/im Einsatz

Anwendungsdomain: Elektronikkomponenten

(Metallfedern)

Sonstige Benefits/Verbesserungen:

—Qualitat der Inspektion verbessern

— Kostenersparnis

—Reduzierung von Wartungsarbeiten fir die
Anwendung.

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:

Christoph Ruchlak (MVTec Software GmbH)
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3.14 Text Analysis zur Bereinigung
von Textuellen Daten
PHOENIX CONTACT Electronics GmbH

Ausgangssituation

Es sollte ein System implementiert werden, das
automatisch Protokolle (vorliegend im PDF-For-
mat) analysiert und auswertet. In diesen Proto-
kollen Arbeitsschritte bei Produktneuanlaufen
bewertet. Als Ergebnis dieser Analysen sollen
dann aggregierte Kennzahlen aus den Protokol-
len zur Verfuigung gestellt werden (bspw. Anzahl
Ausfalle bei Arbeitsschritt X). Dazu ist es nétig,
die Arbeitsschritte zu gruppieren. Ein Beispiel:
Arbeitsschritte ,Loeten” und ,loeten Welle/Selek-
tive” sollen in einer ibergeordneten Gruppe (hier
,Loten®) gruppiert werden.

Anhand des Beispiels wird die Heterogenitat der
Beschreibung der Arbeitsschritte deutlich. Diese
sind als Freitext im Manufacturing Execution
System (MES) hinterlegt. Das erschwert eine
saubere Gruppierung von gleichen oder ahnli-
chen Arbeitsschritten, denn teilweise liegen ahn-
liche oder gleiche Arbeitsschritte in unterschied-
licher Schreibweise vor.

Umsetzung

Die Schwierigkeit bei diesem Projekt war es, eine
Maoglichkeit zu finden, mit der Varianz in der
Beschreibung der Arbeitsschritte umgehen zu
konnen. Fir die Gruppierung der Arbeitsschritte
wurde deshalb ein Machine Learning-Ansatz aus
dem Bereich der Text Analysis gewahlt.

Dazu wurden die Texte aus dem MES geladen
und mithilfe der Text Analysis betrachtet. Es
wurde versucht Arbeitsschritte aufgrund ihrer
textuellen Ahnlichkeit in Gruppen zu clustern,
also zu einem gegebenen Arbeitsschritt eine ent-
sprechende libergeordnete Gruppe zu finden.
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Da ein Arbeitsschritt keine hinreichende Lange
flr ein typisches Topic Model besitzt, musste ein
Verfahren entwickelt werden, dass einem Text,
bestehend aus einem bis vier Wortern, ein Topic
zuordnet.

Fir die Umsetzung wurden zunachst NLP-Tech-
niken angewandt, um die Worter im Text zu
bereinigen und auf ihre Grundformen zu bringen.
Anschliefend wurden Bags-of-Words modelliert,
mit deren Hilfe sich die Ahnlichkeiten der Doku-
mente in einer Matrix abbilden lassen. Diese
Ahnlichkeitsmatrix wurde dann in einem
K-Means Cluster Algorithmus verwendet, um die
Dokumente in Cluster zu sortieren.

Im Ergebnis ist es moglich bei einer vorher defi-
nierten Anzahl an Clustern die Arbeitsschritte
basierend auf der Ahnlichkeit ihrer Grundformen
zueinander einem dieser Cluster zuordnen zu
kénnen.

Das Cluster bekommt als Gruppenbezeichnung
das Wort zugewiesen, das als Mehrheit in dem
Cluster selbst vorkommt. Das bedeutet, es han-
delt sich um einen Unsupervised-Learning-
Ansatz. Die Gruppenbezeichnung stammt aus
den Arbeitsschritten selbst.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Das vorgestellte Machine Learning-Verfahren
ermdglicht kurze Texte anhand ihrer Ahnlichkeit
in Gruppen zu clustern. Angewandt wird dies bei
Arbeitsschritten, die von Anwendern in einem
Freitext in das SAP-System eingetragen werden.
Die Varianz in den Texten ist entsprechend hoch.
Das macht das automatische Weiterverwenden
der Bezeichnungen an anderer Stelle schwierig.
Deshalb wird das Verfahren genutzt, um die Texte
zu gruppieren und auf Textgruppen-Ebene wei-
terzuarbeiten.

Konkret wird dies bei der Auswertung von Test-
protokollen genutzt. In einem Protokoll ist der
vollstandige Arbeitsvorgang mit den Arbeits-
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Abbildung 3.14: Modell Architektur
(Quelle: PHOENIX CONTACT Electronics Gmb)

schritten eingetragen. Das Controlling mochte
Uber alle Protokolle hinweg die Ergebnisse der
Auswertungen zusammenfassen. Allerdings sind
gleiche oder ahnliche Arbeitsschritte nicht ein-
heitlich geschrieben, sodass eine Aggregierung
nicht moglich ist. Hier hilft die Einsortierung der
Arbeitsschritte in eine Ubergeordnete Gruppie-
rung. Die Aggregation und Auswertung fiir das
Controlling finden also auf libergeordneter Ebene
statt.

Gewonnene Erkenntnisse

Es hat sich gezeigt, dass das iterative Vorgehen —
von einfachen zu komplexeren ML-Modellen — bei
diesem Projekt ein guter Ansatz war. Die ein-
fachsten Konzepte aus dem Bereich der Text Ana-
lysis und Machine Learning angewandt auf die
Problemstellung haben bereits gute Ergebnisse
geliefert. So konnten bereits in kurzer Zeit erste
Ergebnisse erzielt und das gesamte Projekt in den



Status Proof-of-Concept tiberflihrt werden, ohne
dass grof3e Textmodelle verwendet oder trainiert
werden mussten.

Das in dem Projekt entwickelte Vorgehen kann
skaliert und in weitere Anwendungsfalle imple-
mentiert werden, bei denen eine einheitliche
Bezeichnung notwendig ist, aber nicht vorliegt
und bei denen Fuzzy oder Topic Modelling nicht
angewandt werden kann.

Ausblick

Trotz der Einfachheit der Losung ist die Fehler-
quote bei der Einsortierung in die Cluster gering.
Allerdings konnen viele Begriffe noch nicht zuge-
ordnet werden. Dazu muss das Verfahren noch
verbessert werden. Daher werden zwei Konzepte
verfolgt, um die Losung zu optimieren. Zum einen
wird ein Konzept entwickelt, bei dem das bis-
herige Unsupervised-Learning-Verfahren durch
ein Supervised-Learning-Verfahren unterstiitzt
werden kann (bspw. manuelles Labeln von falsch
oder nicht zugeordneten Texten). Zum anderen
wird die Implementierung und Kombination
komplexerer Modelle getestet wie beispielsweise
LLSTMs, SVMs und Embedded Words.

Zusammenfassung

In dem Projekt wurde gezeigt, wie Methoden der
Text Analysis verwendet werden kénnen, um teil-
strukturierte Daten (kurze Texte) zu clustern und
damit flr eine Analyse verwendbar machen zu
konnen.
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Fakten

UnternehmensgroBe: > 1.000
Projektlaufzeit in Monaten: 2

Anzahl Kernteam: 1-2 Personen
Anwendungsbereich: Data Science
Fahigkeit der KI-Losung: Schlussfolgern
Datenquelle: Dokument, ERP/MES
Modell-Integration: Sonstiges: Microservice
Architektur

Lernstil: uniiberwachtes Lernen (Clustern)
Lernmethode: K-Means-Clustering
Reifegrad der KI-Losung: Proof of Concept
Anwendungsdomain: Software und
Digitalisierung

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Dennis Reetz (PHOENIX CONTACT Electronics
GmbH)
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3.15 Predictive Maintenance
fiir Hochleistungspumpen
Abel GmbH

Ausgangssituation

Die Firma ABEL ist weltmarktfiihrender Hersteller
flr Kolbenmembranpumpen. Diese Hochleis-
tungspumpen flr schwierige Medien befinden
sich haufig an schwer zuganglichen Standorten
untertage und sind nicht selten bis zu 40
Betriebsjahre im Einsatz. Der Ausfall einer sol-
chen Pumpe ist mit hohen Kosten verbunden,
Kundinnen und Kunden haben also ein groRes
Interesse daran, ungeplante Ausfallzeiten zu ver-
meiden. Verbreitet im Markt ist die vorbeugende
Instandhaltung, die auf Ausfallsicherheit abzielt,
aber nicht kosteneffizient ist. Es sollte deshalb
ein datenbasiertes Hinweissystem geschaffen
werden, dass die Optimierung des Betriebs und
insbesondere die vorausschauende Wartung von
Pumpen ermoglicht. ABEL verfligte bereits tUber
eine gute Datenbasis. Allerdings konnten nur
ABEL-Expertinnen und -Experten daraus Schliisse
tber den Pumpenzustand ziehen. Um die maschi-
nelle Bewertung des Jetzt-Zustands und die Vor-
hersage von VerschleiReffekten zu ermoglichen,
wurde die Data-Science-Expertise der Point 8
GmbH hinzugezogen.

Umsetzung

Zunachst konnte Point 8 durch eine explorative
Analyse bereits vorhandener Datensamples
schnell den geplanten Use Case evaluieren. Dieser
fundamentale Schritt und die anschlieende
gemeinsam erstellte Roadmap boten daraufhin
den Rahmen fiir die bis heute andauernde Ko-
operation. Hierbei wurde von Anfang an Wert

auf eine partnerschaftliche Zusammenarbeit

auf Augenhohe gelegt. Predictive Maintenance
wurde als langfristiges, strategisches Ziel gesteckt.
Dariiber hinaus galt und gilt es stets, auf dem Weg
dorthin bereits greifbare Mehrwerte fiir die Kun-
dinnen und Kunden von ABEL zu erzeugen.

Ein interdisziplinares Team aus Pumpenexpertin-
nen und Pumpenexperten, Service (seitens ABEL)
und erfahrenen Data Scientists (Point 8) war not-
wendig, um Zusammenhange richtig zu interpre-
tieren und eine Grundlage fiir erste physikalisch-
technische Modelle zur Zustands- und Effizienz-
Uberwachung der Pumpen zu entwickeln. Sowohl
die in dieser Projektphase erlangten Erkenntnisse
als auch eine auf diesen Modellen basierende
(deterministische) Anomalieerkennung lieferten
bereits nutzbare Mehrwerte, wie detaillierte
Alarm-E-Mails oder automatisch erstellte Perfor-
mance-Reports.

Dadurch konnte eine Vielzahl von Betreibern
dazu bewegt werden, weitere Pumpen anzubin-
den und so den vorhandenen Datenpool zu ver-
grolRern. Diese grof3e Menge an hochaufgeldsten
Pumpendaten lieferte im folgenden Schritt die
Grundlage fur die Entwicklung von Ki-Modellen
zur Live-Zustandstberwachung der Pumpen. Ein
Deep-Learning-Classifier evaluiert eingehende
Datenpakete und unterscheidet zwischen ein-
wandfreiem Pumpenbetrieb und haufigim Feld
auftretenden Fehlerbildern. Hierbei orientiert
sich die Bewertung an exakt den Merkmalen, die
auch fir die Ingenieurinnen und Ingenieure von
ABEL bei der Untersuchung von Pumpen eine ent-
scheidende Rolle spielen.

Eine weitere, eigens zu diesem Zweck entwickelte
Kl erkennt zusdtzlich das tatsachliche Ausmaf}
eines Defekts. Die Kombination beider Modelle
ermoglicht dann eine genaue zeitliche Bewer-
tung sich entwickelnder VerschleiBbilder und
damit insbesondere die Einleitung praventiver
Wartungsmaflinahmen. Hervorzuheben ist hier-
bei, dass neu ausgelieferte Pumpen direkt von
den genannten Entwicklungen profitieren. Eben-
so gewinnen die eingesetzten Kl-Techniken mit
jeder neu ausgestatteten Pumpe an Genauigkeit.
Hierfur wurden dedizierte MLOps-Systeme und
Pipelines erstellt, um regelmaRig ein Retraining
der Modelle durchzufiihren.



Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Zum jetzigen Stand verfligt ABEL durch die ein-
gesetzten KI-Methoden uber die Fahigkeit, spezi-
fische Verschleilerscheinungen bei Pumpen
vorherzusagen und so optimal darauf reagieren
zu kénnen. Dies stellt in dieser Branche einen
Meilenstein dar. Somit kénnen bereits jetzt War-
tungsintervalle bis zu 30 Prozent nach hinten
geschoben werden.

Dies bietet ein enormes Potenzial fur die Kunden,
sowohl Ersatzteilkosten zu sparen und Standzei-
ten zu verlangern als auch die Prozesssicherheit
zu erhéhen und kostspielige Folgefehler durch
auftretenden VerschleiR zu verhindern. Dieser
monetare Kundennutzen liefert auch flr ABEL
selbst wichtige Argumente im direkten Vergleich
mit Mitbewerbern. Predictive Maintenance kann
somit das bestehende Geschaft verbessern und
eroffnet darliber hinaus neue digitale Geschafts-
modelle.

Neben diesen Faktoren liefert die stetig andau-
ernde Analyse von Betriebsdaten den Ingenieu-
rinnen und Ingenieuren bei ABEL konkrete neue
Einsichten tber die von Ihnen entwickelten
Produkte. Diese flieBen direkt und indirekt in die
Entwicklung und Installation neuer Anlagen ein.

Gewonnene Erkenntnisse

Das gesamte Projekt ware nicht moglich gewesen
ohne einen engen und partnerschaftlichen Aus-
tausch zwischen ABEL und Point 8. Nur durch die
enge Verzahnung von Domanenwissen und
Daten-Know-how konnte der Weg von der ersten
Idee eines Use Cases bis hin zur finalen Umset-
zung eines rentablen Business Cases beschritten
werden. Ein wesentlicher Faktor war hierbei das
starke Interesse der Mitarbeitenden von ABEL an
den eigenen Daten sowie der Mut, Pionierarbeit
in diesem Sektor zu leisten.
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Im Fokus stand stets, greifbare Mehrwerte fir
Pumpenbetreiber und ABEL selbst zu generieren.
Dies geschah in den ersten Phasen durch physi-
kalische Ansatze und statistische Auswertungen,
in der finalen Umsetzung durch den Einsatz von
individuell entwickelten KI-Modellen. Diese
Offenheit gegenliber eingesetzten Methoden
und Techniken war ebenfalls ein zentraler Punkt
fiir den Erfolg des Projektes.

Zusammenfassung

Auf Basis bereits gesammelter Daten wurde in
enger Zusammenarbeit und unter Verwendung
Kl-gestltzter Verfahren eine Produktiviosung
flr Predictive Maintenance flr Hochleistungs-
pumpen realisiert. Diese ist bei Kunden von ABEL
bereits erfolgreich im Einsatz und birgt hohe
Einsparungspotenziale.

Fakten

UnternehmensgréRe: 1-249 (ABEL GmbH)
Partner: Point 8 GmbH

Projektlaufzeit in Monaten: 3 Jahre (andauernd)
Anzahl Kernteam: 2 Personen

(+ 2—3 feste Ansprechpartner bei ABEL)
Anwendungsbereich: Predictive Maintenance
flr Hochleistungspumpen

Fahigkeit der KI-Losung: Klassifizieren, Evaluieren,
Prognostizieren

Datenquelle: Zeitreihen von Sensorwerten
Daten-Quantitat: 20 Datenpakete pro Pumpe
und Stunde

Modell-Integration: Cloud

Lernstil: iberwachtes Lernen (Klassifizierung)
Lernmethode: Neuronale Netze, Autoencoder
Reifegrad der KI-Losung: Praxiseinsatz
Anwendungsdomain: Pumpen + Systeme
Wartungsintervalle: + 20-30%
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:

Dr. Carsten Zwilling (Point 8)
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3.16 Verbrauchsprognosen fiir die
zielsichere Zukunftsplanung:
Einkauf optimieren, Bestand
steuern und Kapital freisetzen
Nemo GmbH (proALPHA Gruppe)

Ausgangssituation

Jahrelange Schwankungen und Engpasse in den
Lieferketten, haben sich im Planungsverhalten
und den Unsicherheiten der Einkaufs- und
Beschaffungsabteilungen vieler Unternehmen
niedergeschlagen. Doch was sind die ,neuen”
optimalen bzw. korrekten Lagerbestande fuir
einzelne Teile? Wieviel muss wann beschafft wer-
den, ohne dass Uberbestand teuer ,gehamstert”
wird? Lasst sich ein Verbrauch moglichst treffsi-
cher fiir die nachsten Monate prognostizieren?

Diese Fragen hauften sich bei den Unternehmen,
insbesondere bei Kunden der proALPHA Gruppe
aus dem Maschinen- und Anlagenbau. Daher
wurde gemeinsam mit Kunden in einem Entwick-
lungsprojekt, unter Verwendung der eigenen Kl-
Plattform NEMO, eine ganzheitliche Losung rund
um das Thema Bestandsoptimierung erarbeitet.
Als Basis dienten dafuir die ERP-Daten der vergan-
genen Jahre.

Umsetzung

Zu Beginn wurde mit drei Industrieunternehmen
ein Ubergreifendes Entwicklungsteam gebildet.
Die Unternehmen lieferten zunachst die Daten-
basis der vergangenen zwei Jahre im Hinblick auf
Beschaffungsvorgange aus dem Einkauf sowie
Verbrauche und Bestandsdaten aus dem ERP-Sys-
tem. Im Anschluss wurden die Verbrauchsdaten
mit modernen Kl-basierten Vorhersagemodellen
fir die nachsten Monate prognostiziert. Aus K-
technischer Sicht funktioniert dies tiber uniiber-
wachtes Lernen (unsupervised learning) auf Basis
von kiinstlichen neuronalen Netzen (ANN) und
K-Means Clustering. Um die Prazision kontinuier-
lich zu steigern, setzt der Ansatz gezielt auf das
KI-Konzept der Time-Series-Prediction’, wobei die

Kl durch iteratives Testen die Parameter fiir das
Vorhersagemodell optimal anpasst. Fiir das
Modelltraining wurden die gesammelten Ver-
brauchsdaten verwendet. AnschlieBend ging es
an die Erstellung der Prognosen.

Der Trick dabei: Die prognostizierten Monate lagen
in der Vergangenheit, sodass umgehend ein
Abgleich mit den tatsachlichen Verbrauchsdaten
aus diesen Monaten moglich war. Auf Basis dieses
Vergleiches und der wochentlich durchgefiihrten
Prognose bei den Unternehmen, konnten die ver-
wendeten Prognoseverfahren und Modelle tber
ein Jahr hinweg optimiert werden. Schlief3lich kam
der Punkt, an dem klar war, dass die Kl-basierte
Prognose nun besser funktioniert und um ein Viel-
faches effizienter ist als bisherige Ansatze.

Dann konnten die bereits sehr treffsicheren Prog-
nosen mit den schon eingelasteten Bedarfen in
der Disposition verglichen werden. Die Ergebnisse
der Verbrauchsprognose wurden also neben die
bereits bekannten Bedarfe gelegt. Auf einen Blick
war erkennbar, ob alles nach Plan lduft oder mit
unerwarteten Abweichungen zu rechnen ware.

Dartiber hinaus wurden mit der KI-Plattform
NEMO aus der Datenbasis auch weitere Para-
meter fur fortlaufende optimale Lagerbestande
herausgearbeitet:

® Wiederbeschaffungszeiten: Diese lassen sich
aus den getatigten Beschaffungsvorgangen,
abhangig von Lieferanten und weiteren Rah-
menbedingungen, genauer bestimmen als mit
den Stammdaten im ERP-System.

® Lagerreichweiten: Aufdecken von ,Ladenhii-
tern“ und Bestandsreserven bzw. Sicherheits-
bestanden, welche seit Jahren bestehen und
somit zielgerichtet abgebaut werden kénnen.

¢ Dispositionsparameter: Auf Basis von Ver-
brauchsregelmaligkeiten und Bestandswer-
ten kann kontinuierlich die optimale Disposi-
tionsstrategie ermittelt und im ERP-System
konfiguriert werden.



¢ Optimierungspotenziale in Echtzeit: Mittels
eines intelligenten Crawlers werden auch die
Wechselwirkungen zwischen Schliisselfakto-
ren wie z.B. der Lagerreichweite und deren
Einfluss auf den Cashflow im Unternehmen
beleuchtet.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Aus dem Pilotprojekt ist nun eine eigene Anwen-
dung auf der KI-Plattform geworden. Die Daten-
basis wird taglich bis wochentlich aus dem ERP-
System bereitgestellt und die Berechnungen
schnell in der Cloud ausgefiihrt. Die relevanten
Informationen kénnen den Nutzerinnen und Nut-
zern dann als Dashboard zur Verfiigung gestellt
und bei der Disposition und Bestands- bzw. Ver-
brauchsplanung berticksichtigt werden. Damit
ist ein Rundumblick auf alle Komponenten und
Bestande maglich, so dass sich langfristig wieder
ein Bestandsoptimum einpendeln kann.

Gewonnene Erkenntnisse

Oberste Prioritat bei der Implementierung von KI-
basierten Losungen liegt darin, das Vertrauen der
Nutzerinnen und Nutzer zu gewinnen und den
Integrationsprozess reibungslos zu gestalten. Von
besonderer Bedeutung ist hierbei, dass die von
der Kl generierten Ergebnisse fiir die Anwender
verstandlich und nachvollziehbar sind. Dieses
Vertrauen wurde durch intensive Test- und Vali-
dierungsphasen mit den Anwendern aufgebaut.
AulRerdem wurde in der KI-Plattform ein Chat-
Assistent integriert, um die Verstandlichkeit kom-
plexer Ergebnisse effektiv zu fordern.

In der initialen Phase ist es ebenfalls vorteilhaft,
sich auf das Wesentliche zu konzentrieren und
weniger auf die Einzigartigkeiten und spezifi-
schen Falle, um das Risiko einer zu detaillierten
Betrachtung zu minimieren. Steht das allgemeine
brauchbare Modell konnen im Anschluss diese
Sonderfalle kundenspezifisch implementiert
werden.
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Ausblick

Das Thema ,Bestandsoptimierung“ ist nicht nur
flir Unternehmen des Maschinen- und Anlagen-
baus relevant. Alle produzierenden bzw. lager-
haltenden Unternehmen kénnen von solchen
Losungsansatzen profitieren. Zudem gibt es eine
ganze Reihe weiterer Anwendungsoptionen, die
mit der KI-Plattform schon heute gel6st werden
konnen. Die wachsende Datenbasis und die
Erfahrungen im Tagesgeschaft der Unternehmen
werden somit die KI-Unterstiitzung weiter voran-
treiben.

Zusammenfassung

In Zusammenarbeit zwischen Industrieunterneh-
men und dem ERP-Anbieter proALPHA entstand
eine Kl-basierte Losung fiir die Bestandsoptimie-
rung, deren Ansatz sich auch auf weitere Anwen-
dungen Ubertragen lasst.

Fakten

Unternehmensgrofe: > 1.000 (proALPHA)
Partner: Industrieunternehmen

Projektlaufzeit in Monaten: 12

Anzahl Kernteam: 610 Personen
Anwendungsbereich: Supply Chain Optimierung
und Nachfrageprognose

Fahigkeit der KI-L6sung: Schlussfolgern
Datenquelle: ERP/CRM/MES, Zeitreihe
Modell-Integration: Cloud, im eigenen Produkt
Lernstil: Uniberwachtes Lernen (unsupervised)
Lernmethoden:

— Kinstliche Neuronale Netze (ANN)
—K-Means-Clustering

Reifegrad der KI-Losung: Praxiseinsatz
Anwendungsdomain: Sonstiges: branchen-
und thementibergreifend

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Christian Méader/Lars Miiller (proALPHA GmbH)
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3.17 Kl-basierte Automatisierung
von Routineprozessen
Springer Maschinenfabrik GmbH

Ausgangssituation

Die Springer Maschinenfabrik GmbH —ein Fami-
lienunternehmen mit Hauptsitz in Friesach
(Osterreich) — plant, entwickelt und produziert
Maschinen und modernste digitale Losungen fiir
die holzverarbeitende Industrie. Die Firma stand
vor der Herausforderung, das steigende Auftrags-
volumen mit der bestehenden Belegschaft zu
bewaltigen. Um dem Fachkraftemangel ent-
gegenzuwirken und das positive Unternehmens-
wachstum fortzusetzen, entschieden sich die
Geschaftsfihrer Timo und Gero Springer fiir die
Integration von Kiinstlicher Intelligenz. Gemein-
sam mit dem ERP-Spezialisten Asseco Solutions
AG wurde das Projekt gestartet.

Umsetzung

Als erster Anwendungsbereich fiir die KI-basierte
Automatisierung wurde der Einkauf identifiziert.
Ein Algorithmus wurde implementiert, der die
taglichen Arbeitsablaufe liber drei Monate beob-
achtete, personenbezogene Daten anonymisierte
und eine solide Datenbasis schuf. Die Qualitat
des Datensatzes wurde durch die Expertise von
Key-Usern optimiert. Auf dieser Basis wurde die
Kl trainiert, um Routineprozesse zu identifizieren.
Ein Dashboard prasentierte die Ergebnisse den
Key-Usern, die notwendige Korrekturen vornah-
men. Die Kl lernte in mehreren Zyklen und opti-
mierte die Qualitat ihrer Kategorisierung.

Die Einbindung von Experten unter der Leitung
von Yvonne Ache, ERP Product Owner bei Sprin-
ger, gewahrleistete die Anpassung der KI-Losung
an die spezifischen Anforderungen des Unter-
nehmens. Die Implementierung erfolgte in enger
Zusammenarbeit zwischen dem Kernteam

(3—5 Personen) und den Key-Usern, um sicherzu-
stellen, dass die Losung optimal auf die Beduirf-
nisse des Unternehmens abgestimmt ist.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Die Analyse flihrte zur Identifikation zahlreicher
standardisierter Einkaufsprozesse, die nun zu
mehr als 20 Prozent automatisiert sind. Das Ziel,
Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter von Routine-
prozessen zu entlasten und Kapazitaten fur wei-
teres Wachstum zu schaffen, wurde im Einkauf
erfolgreich umgesetzt. Die KI-Lésung wird konti-
nuierlich gepflegt, um die Qualitat zu sichern.
Neue Prozesse und Artikel werden regelmafRigin
die Analyse einbezogen und das Feedback der
Key-User verbessert die Funktionsweise des Algo-
rithmus.

Die Implementierung der KI-Losung flhrte zu
einer Effizienzsteigerung zwischen 20 und

25 Prozent im Einkauf, was zu einer erheblichen
Zeitersparnis und einer verbesserten Bearbeitung
von Bestellvorschlagen fiihrte.

Gewonnene Erkenntnisse

Ein entscheidender Erfolgsfaktor flr die Imple-
mentierung von Kl ist die fachliche Expertise der
beteiligten Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter im
Anwenderunternehmen. Die Kombination aus
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Abbildung 3.17: Die KI-Automatisierung bei Springer im Praxiseinsatz

(Quelle: Springer Maschinenfabrik)




technischem Know-how und Fachwissen der
Anwender ist essenziell. Die anfangliche Skepsis
der Key-User konnte durch die Praxistauglichkeit
der Losung liberwunden werden, was die Bedeu-
tung der friihzeitigen Einbindung aller Projekt-
beteiligten unterstreicht.

Die transparente Kommunikation und Schulung
der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter tiber die
Vorteile der KI-Losung trug wesentlich zum Erfolg
des Projektes bei.

Ausblick

Aufgrund der erfolgreichen Prozessautomatisie-
rung im Einkauf plant Springer, die KI-Technologie
nun auf weitere Bereiche auszudehnen. Insbe-
sondere im Servicebereich konnte Kl bei der
Bearbeitung einfacher Anfragen helfen, indem
Tickets vorsortiert werden oder der Versand von
Ersatzteilen automatisiert wird. Die Ergebnisse
dieses Projekts zeigen das Potenzial von Kl

flr eine nachhaltige und mitarbeiterfreundliche
Effizienzsteigerung.

Zusammenfassung

Die KI-Implementierung bei der Springer Maschi-
nenfabrik GmbH zeigt das Potenzial, welches
durch die Automatisierung von zeitintensiven
Routinetatigkeiten im Maschinen- und Anlagen-
bau realisiert werden kann. Kiinstliche Intelligenz
kann somit einen entscheidenden Beitrag zur
Effizienzsteigerung leisten und freie Kapazitaten
flr nachhaltiges Wachstum schaffen. Der erfolg-
reiche Einsatz im Einkauf motiviert auBerdem zur
Ausweitung der Technologie auf weitere Unter-
nehmensbereiche.
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Fakten

UnternehmensgroRe: 250-1.000
(Springer Maschinenfabrik)

Partner: IT-Dienstleister & KI-Berater Asseco
Solutions

Anzahl Kernteam: 3-5 Personen
Anwendungsbereich: Prozessmonitoring
und -optimierung von Geschafts- und
Produktionsprozessen

Datenquelle: ERP

Reifegrad der KI-L6sung: Praxiseinsatz
Anwendungsdomain: Maschinen- und
Anlagenbau

Zeitaufwand: Reduktion des Zeitaufwands
um 20-25%

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Christian Leopoldseder (Asseco Solutions)
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3.18 Mit Kl-basierter Produktions-
planung zu hoherer Liefertreue
und Transparenz
STOBER Antriebstechnik GmbH & Co. KG

Ausgangssituation

Die STOBER Antriebstechnik GmbH & Co. KG
beliefert Unternehmen weltweit mit Getrieben,
Motoren, Getriebemotoren und entsprechender
Elektronik sowie Kabeln. Die Losungen sind indi-
viduell anpassbar, frei skalierbar und werden
bedarfsgerecht gefertigt, wodurch komplexe
Fertigungsnetze mit ca. 16.000 verschiedenen
Maschinenkomponenten entstehen. Da etwa
50 Prozent der STOBER-L6sungen nicht versand-
fertig im Lager liegen, sondern in der Fertigung
zusammengebaut werden missen, ergibt sich
ein enorm hoher Steuerungsaufwand. Auch der
steigende Termindruck zeigt Auswirkungen auf
die Fertigung und Montage. Zusatzlich sorgten in
der Vergangenheit eine fehlende Gesamtuber-
sicht Uber alle Auftrage sowie die komplexe Ruick-
wartsterminierung fiir eine Verringerung der
Lieferfahigkeit als auch Liefertermintreue. Um
diesen Herausforderungen entgegenzuwirken,
entschied sich STOBER fur die Einfiihrung des
APS-Systems FELIOS von INFORM.
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Abbildung 3.18: Ein Screenshot der Plantafel aus FELIOS. Das Bsp. zeigt die Aus-
lastung verschiedener Ressourcen liber den Zeitraum von zehn Wochen.

(Quelle: INFORM)

Umsetzung

2005 entschied sich STOBER dazu, FELIOS von
INFORM zu implementieren. Seitdem ist die
Software das fiihrende System des Antriebs-
technikers. Auch der ERP-Systemwechsel 2015
verlief schnell und unkompliziert, da bereits
fertige Schnittstellen zur Losung von INFORM
existierten.

FELIOS ist auf Basis von Kl und fortschrittlicher
Mathematik des Operations Research entwickelt
und hilft bei der Optimierung komplexer Pla-
nungsprozesse. Als Add-On zum bestehenden
ERP-System Ubernimmt das APS-System alle
planungsrelevanten Daten aus SAP und berech-
net die bestmogliche Fertigungsabfolge unter
Beriicksichtigung aller verfligbaren Ressourcen
und Kapazitaten. Der nahtlose Datenaustausch
zwischen den beiden Systemen ist elementar
fir effiziente und transparente Prozesse.

Zunichst erfolgte die Ubertragung der Stamm-
daten lediglich per Download an das APS-System.
Nachdem sich das Zusammenspiel der beiden
Tools als erfolgreich erwies, ging das Unterneh-
men einen Schritt weiter und implementierte
auch den Upload der Daten vom APS-System
zurlick an das ERP-System, worauf viele Folge-
prozesse aufbauen. Den Upload der APS-Daten
zuriick an das ERP-System einzufiihren, bot ein
gewisses Risiko, jedoch zeigte sich schnell, dass
die Berechnungen in FELIOS sehr zuverlassig
waren.

Durch die nahtlose Integration und den Upload
der Daten vom APS- in das ERP-System konnen
die Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter ohne
Medienbriiche in Ihren gewohnten ERP-Masken
mit den Daten aus dem APS-System arbeiten und
mussen nicht zwischen den Tools wechseln.

Die Aktualisierung und Neuberechnung aller
planungsrelevanten Daten fiihrt die Software
bei STOBER jede Nacht durch. Sie generiert die
tagesaktuellen Arbeitsvorratslisten fir jede Res-
source und kommuniziert diese direkt digital



an den Shopfloor. So wird sichergestellt, dass

an jeder Ressource an den richtigen Auftragen
gearbeitet wird. Die Key-User des APS-Systems
prifen darliber hinaus die langerfristige Planung.
Nach dem Prinzip des Management-by-Exception
zeigt ihnen das System sich abzeichnende Eng-
passe priorisiert an, sodass eine gezielte Steue-
rung mit Hilfe von Kl erfolgen kann.

Ob ein dringender Eilauftrag bedient werden
sollte, obwohl sich dadurch beispielsweise ein
GroRauftrag verschiebt, ist Dank des APS-Systems
nun eine fundierte und bewusst getroffene Ent-
scheidung.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Der besondere Mehrwert durch den Einsatz des
Optimierungssystems liegt fiir STOBER in der
hohen Transparenz, die es tiber alle fertigungs-
nahen Abteilungen hinweg schafft. Vor der
Implementierung flihrten die fehlende Gesamt-
uUbersicht tiber alle Auftrage und die komplexe
Rickwartsterminierung zu einem hohen manuel-
len Abstimmungsbedarf und Fehlteilen, die hau-
fig den Liefertermin gefahrdeten. Heute ist mit
FELIOS eine bedarfssynchrone Beschaffung und
Disposition sowie eine verbesserte Synchroni-
sation der komplexen Auftragsnetze tber alle
Bereiche hinweg gegeben, wodurch die Software
auch als Kommunikationsplattform fungiert.

,Die heutige Liefertermintreue ware ohne FELIOS,
speziell unter den turbulenten Einflussfaktoren
der letzten Zeit, nicht moglich, kommentiert
Heinz Ueberacker, Werksleiter bei STOBER. Um
einen dauerhaften Betrieb der KI-Losung zu
gewahrleisten, gibt es regelmaRige Updates
sowie ein FELIOS-Support-Team und dartber
hinaus Ansprechpartner, welche das Projekt von
Beginn an betreuen.
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Gewonnene Erkenntnisse

Die Einflihrung eines Softwareprojektes
geschieht haufig nicht tber Nacht. Insbesondere
die Implementierung eines APS-Systems, das auf
die Bedirfnisse und Anforderungen eines Unter-
nehmens zugeschnitten wird. Daher ist es wich-
tig, den richtigen Partner fiir ein solches Projekt
zu finden. Die Einflihrung des Systems verlief
ohne Probleme und die Ergebnisse erwiesen sich
schnell als vertrauenswiirdig, sodass immer
weitere Schritte unternommen wurden, die Pla-
nungsprozesse zu optimieren und zu automati-
sieren.

Flr STOBER war der Weg der stiickweisen Imple-
mentation genau der richtige, da so die einzelnen
Schritte und deren Auswirkungen beobachtet
und analysiert werden konnten. Dies fuhrte zu
immer mehr Vertrauen und einer steigenden
Akzeptanz der Belegschaft, da die Software und
deren Ergebnisse zunehmend liberzeugten.

Ausblick

Neben STOBER profitieren auch weitere rund 300
zufriedene Kunden von der Optimierung durch
das APS-System. Genau wie Markt und Heraus-
forderungen entwickelt sich auch die Software
stetig weiter. Mit den verschiedenen Features
und Modulen bietet es den notwendigen Spiel-
raum fur die Anpassung an veranderte Gegeben-
heiten.
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Zusammenfassung

In der immer komplexer und schnelllebiger wer-
denden Welt, in Kombination mit der zunehmen-
den Digitalisierung und dem Fortschritt der Tech-
nologie, entstehen taglich neue Herausforderun-
gen, deren Bewaltigung ein hohes MaR an Agili-
tat und Adaptivitat erfordert. STOBER erreichte
dies durch die Optimierung der Produktion mit
dem APS-System FELIOS, das auf Basis von Kl zu
einer enormen Verbesserung der innerbetrieb-
lichen Transparenz aber auch der Lieferfahigkeit
sowie Liefertermintreue beitrug.

Fakten

UnternehmensgréRe: 250—1.000 (STOBER)
Partner: INFORM GmbH

Anzahl der Personen im Kernteam: 3-5
Anwendungsbereich: Prozessmonitoring/-opti-
mierung v. Geschafts-/Produktionsprozessen
Fahigkeit der KI-Lsung: Schlussfolgern
Datenquelle: ERP

Reifegrad der KI-L6sung: Praxiseinsatz
Anwendungsdomain: Antriebstechnik, Motoren
und Systeme

Sonstige Benefits/Verbesserungen: Transparenz,
Erhéhung Termintreue, Red. Planungsaufwand
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:

Heinz Ueberacker (STOBER), Stipo Nad (INFORM)

3.19 Potenzialanalyse fiir Auto-
matisierung und Maschinelles
Lernen fiir die TapeHeads
der Glaub Automation & Engineering
GmbH

Ausgangssituation

Die Glaub Automation & Engineering GmbH aus
Salzgitter fertigt Applizierkopfe (TapeHeads), mit
denen automatisch Klebeband aufgebracht wer-
den kann. Der Vorgang kann — je nach Anwen-
dung — geradlinig, als Kurvenfahrten, mit Stei-
gungen bzw. Talern erfolgen. Die Einsatzgebiete
finden bevorzugt in den Bereichen Automotive
und Elektronikfertigung sowie in der Kunststoff-
technik Anwendung. Speziell bei der Montage-
vorbereitung von Kunststoffbauteilen wie Zier-
leisten, Stol3fangern oder Blenden ist das prazise
Applizieren von Klebebandern extrem wichtig.

Die Synostik GmbH aus Oebisfelde wurde daher
beauftragt, die Optimierung der TapeHeads zu
begleiten. Ziele waren einerseits einen praxis-
tauglichen und digitalen Instandhaltungsleit-
faden zu erstellen, andererseits Verbesserungs-
potenziale flir zuklinftige Generationen der Tape-
Heads aufzuzeigen. Hierbei sollten insbesondere
Potenziale fiir eine Verbesserung der Automati-
sierungstechnik sowie Ansatzpunkte fiir den
Einsatz des maschinellen Lernens identifiziert
werden.

Umsetzung

In insgesamt vier Workshops wurde mit den
Methodiken der Synostik GmbH ein strukturier-
tes Abbild der Mechatronik der TapeHeads am
Beispiel TapeHead-3000 erzeugt. Anhand dieses
Abbildes wurden fiir alle Bestandteile der Mecha-
tronik diejenigen Ereignisse ermittelt, die den
Einsatzalltag der TapeHeads bestimmen. Hierzu
zahlen beispielsweise Ereignisse, die bei der Fer-
tigung der TapeHeads (Bauteil falsch, Bauteil
defekt, ...), der Inbetriebnahme am Einsatzort



(falsch eingestellt, fehlende Stromversorgung, ...)
und dem eigentlichen Einsatz (VerschleiR,
Leckage, ...) auftreten.

Die Kombinationen aus Bestandteil der Mecha-
tronik (Wirkort) und Ereignis wurden hinsichtlich
ihrer Auftrittswahrscheinlichkeit und Auswirkung
bewertet. Wurde das Auftreten eines Ereignisses
an einem bestimmten Wirkort als ,wahrschein-
lich“ und die Auswirkungen des Auftretens als
relevant” bewertet, wurde diese Kombination
genauer analysiert.

Bei dieser Analyse wurde das Augenmerk darauf-
gelegt, mit welchen Algorithmen die Detektion,
Identifikation und Behandlung der in Rede ste-
henden Kombination erfolgen kann. Diese Algo-
rithmen sind dann die Grundlage fiir die Opti-
mierung der Automatisierungstechnik und den
Einsatz des maschinellen Lernens am TapeHead.

Bei den Workshops brachten die Leiter der Berei-
che Konstruktion, Automatisierung und Program-
mierung sowie die Geschaftsleitung der Glaub
GmbH das Wissen lber die TapeHeads ein. Die
Mitarbeiter der Synostik steuerten zum einen das
methodische Wissen zum Vorgehen bei der struk-
turierten Systemanalyse sowie die Algorithmen-
Definition und -Dokumentation bei.

Diese Expertise wurde erganzt durch Methoden
des klassischen Anforderungsmanagements bei
der Identifikation der Potenziale fiir Automatisie-
rung und maschinelles Lernen sowie einen brei-
ten Uberblick Gber generelle Moglichkeiten durch
den Einsatz von KI-Anwendungen. Fertigungs-,
Inbetriebnahme- und Betriebsereignisse fir sol-
che TapeHeads wurden im Rahmen des Projektes
analysiert und Potenziale zur Detektion, Identifi-
kation und Behandlung mittels Kl aufgedeckt.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung
Im Rahmen des Projektes wurden 13 Ereignisse

an 24 Wirkorten hinsichtlich Auftrittswahrschein-
lichkeit und Auswirkung bewertet. 112 Kombina-
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Abbildung 3.19: Ein TapeHead im Einsatz (Quelle: Glaub Automation & Enginee-
ring GmbH)

tionen aus Ereignis und Wirkort wurden somit
detailliert analysiert und gut 130 Algorithmen
als Grundlage fiir die Optimierung der Automati-
sierung durch den Kl-Einsatz definiert.

Die Eignung der Algorithmen als Anforderungs-
dokumentation und Umsetzungsleitaden wurde
damit bestatigt. Eine regelmaRige Uberprifung
und gegebenenfalls Anpassung der Ergebnisse
erscheint angebracht, insbesondere vor dem Hin-
tergrund zukunftiger konstruktiver Veranderun-
gen an den TapeHeads sowie der Erweiterung der
Méoglichkeiten durch technische Fortschritte im
Bereich KI.

Gewonnene Erkenntnisse

Die Adaption der Methodik der Synostik GmbH
auf den beschriebenen Anwendungsfall hat aus-
gezeichnet funktioniert. Hierflir waren die Auf-
hangung des Projektes auf Geschaftsleitungs-
ebene sowie die konstruktive Mitarbeit der
Experten der Glaub GmbH unerlasslich.

Im Rahmen des beschriebenen Projektes wurde
eine bereits im Einsatz befindliche Ausbaustufe
des TapeHeads betrachtet. Konstruktive Anpas-
sungen wurden daher bei der Anforderungsdoku-
mentation ausgeschlossen.

Es kann davon ausgegangen werden, dass die
identifizierten Potenziale umso umfangreicher
ausfallen, je friiher in der Produktentwicklung
die Analyse vorgenommen wird.



PRAXISBEISPIELE

Ausblick

In Zukunft wird regelmaRig geprift werden mus-
sen, ob der Einsatz von Automatisierung und
maschinellem Lernen den jeweils gewiinschten
Effekt erzielt. AuRerdem wird zu priifen sein, ob
sich auf Grundlage von veranderten Rahmen-
bedingen neue Potenziale flr den Einsatz von Ki
ergeben. Hierbei wird insbesondere auf konstruk-
tive Verdanderungen an den TapeHeads und den
technischen Fortschritt im Bereich Kl zu achten
sein.

Zusammenfassung

Das Projekt hat gezeigt, dass es sinnvoll und ziel-
flihrend ist, Einsatzmoglichkeiten fur KI struktu-
riert und methodisch aufzuzeigen und zu analy-
sieren. Die produktive und partnerschaftliche
Zusammenarbeit zwischen der Glaub GmbH und
der Synostik GmbH wird zu diesem Zweck auch in
Zukunft fortgesetzt.

Fakten

Unternehmensgrofe: 1-249 (Glaub)
Partner: Synostik GmbH

Projektlaufzeit in Monaten: 7

Anzahl Kernteam: 2 Personen
Anwendungsbereich: Autonome Fabrik und
Automatisierungslosungen in der Fertigung,
Konzeptentwicklung/Einstieg in die KI
Fahigkeit der KI-Losung: Detektieren und
Identifizieren, Reagieren

Reifegrad der KI-L6sung: Pilotprojekt
Anwendungsdomain: Werkzeugmaschinen
und Fertigungssysteme, Applizierkopfe fiir
das automatische Aufbringen von Klebeband
Sonstige Benefits/Verbesserungen:
Identifikation und Analyse von Einsatz-
moglichkeiten fiir Maschinelles Lernen
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Johannes H. Diedrich (Synostik GmbH)

3.20 Prozesssteuerung auf Basis von
Reinforcement Learning beim
Streckblasformen fiir PET- und
rPET-Flaschen
Krones AG

Ausgangssituation

Mit Hauptsitz in Deutschland, stellt die Krones
AG komplette Produktionslinien fiir die Prozess-,
Abfill- und Verpackungsindustrie her. Streckblas-
formmaschinen zur Herstellung von Polyethylen-
terephthalat (PET)-Flaschen sind eine Produktart,
die durch Krones gefertigt werden. Das Herstellen
leichterer, recycelter PET (rPET)-Flaschen stellt
jedoch einzigartige Herausforderungen dar —
selbst geringfligige Anderungen in den Rohmate-
rialien sowie Umweltfaktoren wie Temperatur
und Feuchtigkeit konnen die Qualitat der End-
produkte beeinflussen. Daher hat Krones das Ziel
die Prozesssteuerung zukinftig auf Basis eines
Reinforcement Learning-Ansatzes zu gestalten.

Umsetzung

Krones entwickelte mit Contiloop Al eine Ki-
gesteuerte Blasformmaschine, um diesen Her-
ausforderungen zu begegnen. Die Erwartungs-
haltung war dabei sehr hoch, da der neue KI-
basierte Steuerungsalgorithmus von Beginn an
mit den erfahrensten Streckblasformexperten
von Krones mithalten musste. Zur Entwicklung
dieser Kl wahlte das Unternehmen eine auf Re-
inforcement Learning basierende Strategie, da
das System eine betrachtliche Anzahl von Steuer-
eingangen und -ausgangen verwalten musste.
Contiloop Al sammelt Daten im Zuge von voll-
automatisierten Testlaufen, die an die Krones
lloT-Plattform tubermittelt werden.



Dort wird automatisch ein Metamodell inner-
halb der Krones KI-Pipeline generiert, das den KI-
basierten Steuerungsalgorithmus (Agent) mit der
Reinforcement Learning Toolbox™ trainiert. Nach
der Leistungsbewertung wird der Agent auto-
matisch in ein Simulink®-Modell integriert, das
automatisch C/C++-Quellcode fur verschiedene
Zielsysteme unter Verwendung optimierter In-
ferenzbibliotheken generiert. Wesentliche Teile
dieses Workflows finden dabei in der Cloud statt.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Durch die Kombination neu entworfener Hard-
ware mit Kl-basierter Steuerungssoftware rea-
giert Contiloop Al auch auf wechselnde Umwelt-
und Materialbedingungen und passt die Prozess-
einstellungen automatisch an. Dies minimiert
Bedienereingriffe und eliminiert manuelle Anpas-
sungen flr Tag-/Nachtschichten. Basierend auf
der Lichtdurchlassigkeit wird jede Flasche wah-
rend des Blasprozesses gepruft, um eine optimale
Produktqualitat sicherzustellen und den Aus-
schuss zu reduzieren. Contiloop Al kann das
kleine Prozessfenster fiir den Umgang mit rPET
prazise verwalten und leichte Flaschen produ-
zieren. Bei groReren Anderungen wird es neu
trainiert, um neue Materialien, Formen oder
Flaschentypen zu bewaltigen.

Abbildung 3.20: Contiloop Al mit Informationsfluss fiir den Blasprozess
(Quelle: Krones AG)
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Gewonnene Erkenntnisse

Die anfanglichen Erfahrungen von Krones
stammen aus mehreren Anwendungsfallen,
die mit MATLAB® und Simulink umgesetzt
wurden, und ebenso war der direkte Austausch
mit The MathWorks GmbH sehr wertvoll, um
die Schwierigkeiten in der Entwicklung, Gene-
ralisierung und Implementierung der geschlos-
senen KI-Anwendung zu Uberwinden.

Zusammenfassung

Die Krones AG hat mit Contiloop Al eine Kl-ge-
steuerte Blasformmaschine fiir PET- und rPET-
Flaschen entwickelt, die Herausforderungen wie
Qualitatsschwankungen aufgrund von Material-
und Umweltveranderungen durch den Einsatz
von Reinforcement Learning bewaltigt.

Dieses System verbessert die Flaschenqualitat
und reduziert Ausschuss, indem es Prozessein-
stellungen automatisch anpasst und fiir konti-
nuierliche Qualitatsmessungen sorgt.

Fakten

UnternehmensgréRe: > 1.000 (Krones AG)
Partner: The MathWorks GmbH
Anwendungsbereich: Qualitatspriifung und
-steuerung

Fahigkeit der KI-Losung: Reagieren
Datenquelle: Zeitreihe, Sensorwert

Lernstil: Bestarkendes Lernen
(Reinforcement Learning)

Reifegrad der KI-L6sung: Praxiseinsatz
Anwendungsdomain: Nahrungsmittelmaschinen
und Verpackungsmaschinen
Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Rainer Mimmler (The MathWorks),
Benedikt Bottcher (Krones)
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3.21 Assistenzsystem fiir Para-
metrisierungsprozesse
REHAU Industries SE & Co. KG

Ausgangssituation

Durch demografischen Wandel und Fachkrafte-
mangel werden erfahrene Maschinenbedienerin-
nen und -bediener zunehmend rar. Diese sind
jedoch zum reibungslosen Ablauf in der Produk-
tion unerlasslich, da die Prozesse haufig zu kom-
plex fir den Einsatz selbstregelnder Maschinen
sind.

Das Ziel war es daher, ein Assistenzsystems fur
die REHAU Industries SE & Co. KG zu entwickeln,
das durch den Vorschlag von Parametrisierungen
die Einarbeitungszeit fir die Maschinenbedie-
nung reduziert und somit flexibler auf die Bedin-
gungen des Arbeitsmarktes reagieren kann.
AulRerdem lassen sich dadurch auch Ausschuss
reduzieren und Fertigungsqualitat erhéhen. Im
konkreten Anwendungsfall handelte es sich um
Extrusionsstrecken, die jeweils aus verschiedenen
zu regelnden Maschinen bestehen. Herausfor-
dernd war dabei, dass nur sehr wenige Schlecht-
falle auftraten, —d.h. Qualitatsdefekte und Para-
meteranderungen, um diese zu beheben —so
dass nur eine geringe Anzahl an Fehlerdaten vor-

lag.

Umsetzung

Zuerst wurde der verteilten Datenerfassung
durch ein einheitliches Data Engineering ent-
gegengetreten, um die vorhandenen Daten nutz-
bar zu machen. Unterschiedliche Datenquellen
wurden integriert und das kontinuierlich gefer-
tigte Produkt zu Digital Product Twins diskreti-
siert, welche dann je Extrudat Auskunft tiber
Qualitat und verwendete Parameter geben.

Die Hauptherausforderungen ergaben sich aus
einer Kombination von:

® der Vielzahl der Parameter und moglichen
Qualitatsdefektauspragungen des Produk-
tionssystems,

¢ der Knappheit an Schlechtfillen, welche nétig
sind, um etablierte lernende Systeme zu
trainieren,

® sowie den hohen Anforderungen an die
Ubertragbarkeit der trainierten Modelle, die
sich aus der Produkt- und Variantenvielfalt
ergeben.

Um diese zu adressieren, wurde ein neuro-
symbolic Lernverfahren entwickelt, welches im
maschinellen Lernen erfolgreich eingesetzte
neuronale Netze mit formalisiertem, symboli-
schen, Expertenwissen kombiniert.

Zur Gewinnung dieses Expertenwissens wurden
datenbasierte Ansatze entwickelt, die die Glte
der jeweiligen Wissenssegmente klassifizieren
und zu einer konsistenten Wissensbasis weiter-
verarbeiten. Dabei ist es wichtig zu erkennen, ob
die Mitarbeiterin oder der Mitarbeiter sich gerade
auf bestehendes Wissen verlasst oder sich der
Problemlosung experimentell nahert.

Das durch diese Verfahren gewonnene Wissen
enthalt nicht nur grobe Zusammenhange zwi-
schen Parametern und erzielte Qualitaten, son-
dern auch zugrunde liegende Werte und daraus
abgeleitete Formeln. Zusatzlich zur datenbasier-
ten Betrachtung wird durch automatisierte Inter-
aktion mit den Bedienern die Datenqualitat
erhoht, was sich in einer hoheren Qualitat der
resultierenden Wissensbasis widerspiegelt.

Durch dieses Expertenwissen kann das ent-
wickelte Lernverfahren in die richtige Richtung
gelenkt werden. Bei einer Anomalieerkennung
wird das Assistenzsystem ausgelost und der
Bedienerin oder dem
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Abbildung 3.21: Komponenten des Assistenzsystems (Quelle: XITASO GmbH)

Bediener werden Losungsvorschlage fur das
aktuelle Problem prasentiert.

Um das Projektrisiko zu minimieren, wurde
ein synthetischer Datensatz zur Abbildung der
Bedingungen in der Fertigung erzeugt.

Generell wurde bei der Implementierung ein
interdisziplinarer Ansatz gewahlt, der Innova-
tionsabteilung und Werksvertreter von REHAU
mit der Software- und KI-Methodenkompetenz
von XITASO und der wissenschaftlichen Beglei-
tung durch die beiden Universitaten zusammen-
bringt.

Ergebnis und konkrete Nutzenbeschreibung

Im Projekt wurde eine solide Dateninfrastruktur
geschaffen, wodurch auch offensichtlich wurde,
dass die subjektive Wahrnehmung zu Qualitats-
defekten in der Realitat triigerisch sein kann. Die
datenbasierte Wissensextraktion erzielte neben
einer quantifizierten Wissensbasis auch wertvolle
Einblicke in die Diskrepanz von Verfahrensdoku-
mentation und Operatorverhalten.

PRAXISBEISPIELE

Das neuro-symbolic Lernverfahren fiihrt zu einer
wesentlichen Verringerung der bendtigten Da-
tenmengen, was die Einschatzung untermauert,
dass es als Grundlage fiir ein Assistenzsystem
geeignet ist. Aufgrund des Pilotprojektcharakters
des noch andauernden Projekts steht eine weiter-
gehende Evaluierung des Assistenzsystems noch
aus.

Gewonnene Erkenntnisse

Der anfanglich geringen Motivation Zusatzinfor-
mationen bezlglich der Maschinenbedienung
mit dem KI-Projektteam zu teilen konnte jedoch
mit einer Kombination aus Aufweisen von Mehr-
werten, Incentivierung, und beharrlichem Hin-
weisen entgegengewirkt werden.

Wie in vielen anderen KI-Projekten wurde die
Bedeutung einheitlicher Datenqualitat und Data
Engineering ebenfalls sichtbar. Eine Datenerhe-
bung ohne konkrete, Anwendungsfalle fihrt oft
zu Datensilos und dem Unterschatzen der Bedeu-
tung der Qualitatssicherung im Data Enginee-
ring. Durch den interdisziplinaren Ansatz wurden
zudem neue Blickwinkel auf die Behebung der
inharenten Probleme von Kl in der Produktion
ermoglicht.

Ausblick

Im nachsten Schritt soll das Ausrollen des Assis-
tenzsystems auf einen artverwandten Produk-
tionsprozess getestet werden, um die Uber-
tragbarkeit des Ansatzes sowie die Auswirkungen
und Akzeptanz des Assistenzsystems zu evalu-
ieren. Im Erfolgsfall wird noch eine Qualitatssen-
sorik erganzt und der Ansatz fiir den Produktiv-
einsatz weiterentwickelt.
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Zusammenfassung

Durch die Kombination aus Expertenwissen und
neuro-symbolic Learning kdnnen zwei wesent-
liche Herausforderungen von Kl in der Produk-
tion —Knappheit an fehlerbehafteten Produkten
und Ubertragbarkeit — begegnet werden. Die
datenbasierte Wissensextraktion erlaubt die
Gewinnung von quantifiziertem Expertenwissen
ohne wesentlichen zusatzlichen Personalauf-
wand.

Fakten

UnternehmensgréRe: > 1.000 (REHAU)
Partner: XITASO GmbH, Universitat Augsburg,
Friedrich-Alexander-Universitat Erlangen-
Nirnberg

Anwendungsbereich: Predictive Quality/
Parameter Prediction

Fahigkeit der KI-Losung: Vorhersagen &
Reagieren

Datenquelle: Zeitreihe, formalisiertes Experten-
wissen

Lernstil: Neuro-symbolic Learning, Clustering
Reifegrad der KI-Losung: Pilotprojekt/
Forschungsprojekt

Anwendungsdomain: Kunststoff-/Gummi-
Maschinen, Werkzeugmaschinen/Fertigungs-
systeme

Sonstige Benefits/Verbesserungen: Analyse-
moglichkeit Verfahrensdokumentation vs.
Operatorverhalten

Ansprechpartner fiir das Praxisbeispiel:
Richard Nordsieck (XITASO GmbH)
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4. Ausgewahlte Fragen und Antworten
rund um das Thema Kiinstliche Intelligenz

4.1 Wie bringe ich KI-Gedanken
ins Unternehmen, damit sich
die Mitarbeiterinnen und
Mitarbeiter damit auch aus-
einandersetzen?

Der Einsatz von kiinstlicher Intelligenz im Unter-
nehmenskontext er6ffnet heute vielfaltige Mog-
lichkeiten, Geschaftsprozesse zu optimieren und
Produkte intelligenter zu gestalten. Der Erfolg
dieser Technologie hangt jedoch nicht nur von
der technischen Umsetzung ab, sondern vor
allem auch von der Akzeptanz und der aktiven
Beteiligung der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter
im Unternehmen. Veranderungen sind auf den
ersten Blick immer schwierig, und nicht jeder ist
gleichermaRen begeistert, sich mit einer neuen
Technologie auseinanderzusetzen und diese zu
erlernen.

Vorteile hervorheben und Beispiele aufzeigen

Der erste entscheidende Schritt sollte seitens
der Geschaftsfiihrung daher darin bestehen, die
potenziellen Vorteile des Einsatzes von Kl hervor-
zuheben und konkrete Anwendungsbeispiele
aufzuzeigen. Kl-basierte Losungen haben sich
bereits in zahlreichen Anwendungsfeldern be-
wahrt und auch in diesem Whitepaper finden
sich verschiedene Praxisbeispiele, die nicht nur
die unmittelbare Relevanz von Kl fiir die tagliche
Arbeit, sondern auch deren konkrete Verbesse-
rungen in den Geschaftsprozessen verdeutlichen.

Vertrauen schaffen und KI-Wissen vermitteln

Darliber hinaus ist es wichtig, Vertrauen zu schaf-
fen und maogliche Bedenken der Beschaftigten
aus dem Weg zu raumen. Mitarbeitende sollten
deshalb aktiv in Entscheidungsprozesse einge-
bunden werden, und es sollte deutlich gemacht
werden, wie sich deren Arbeit durch den Einsatz
von KI-Lésungen verbessern kann. So kénnen
Bedenken friihzeitig angesprochen und gemein-
sam Losungen erarbeitet werden. Schulungen,

die speziell auf die Anforderungen der Branche
zugeschnitten sind und vor allem die praktischen
Anwendungen in den jeweiligen Arbeitsberei-
chen verdeutlichen, kdnnen hierbei unterstiitzen.

Viele Beschaftigte haben verstandlicherweise
auch die Beflirchtung, durch eine KI-L6sung
ersetzt zu werden. Daher ist es wichtig, klar zu
vermitteln, dass die Technologie nicht dazu dient,
Arbeitsplatze zu ersetzen, sondern vielmehr die
Beschaftigten zu unterstiitzen und die eigenen
Fahigkeiten zu erweitern. Der Fokus sollte somit
daraufgelegt werden, wie KI genutzt werden
kann, um noch produktiver zu sein, mehr Zeit fur
wertschopfende Tatigkeiten zu gewinnen und die
Freude an der Arbeit zu steigern.

Letztlich kommt es darauf an, die Einflihrung
von KlI-Lésungen als positive Entwicklung darzu-
stellen, die sich bereits in vielen Unternehmen
erfolgreich bewahrt hat, die Arbeitsweise verbes-
sert, das Unternehmen starkt und den individuel-
len beruflichen Erfolg fordert. Eine offene Kom-
munikation lber Erfolge und Herausforderungen
und die kontinuierliche Unterstitzung durch die
Geschaftsfuhrung sind dabei wichtige Schlissel-
faktoren, die dazu beitragen, den KI-Gedanken
dauerhaft ins Unternehmen zu bringen und die
Belegschaft erfolgreich durch diesen Verande-
rungsprozess zu flhren.

Autor: Markus Giinther, Head of Sales Production Division,
INFORM GmbH



4.2 Wie schule ich am besten
meine Belegschaft zum
Thema KI?

Was bisher vor allem ein Thema fiir Konzerne
oder einzelne Fachabteilungen war, andert sich
mit der Einflihrung von generativer KI (GenAl).
Ob in der Logistik, der Produktion, in der Soft-
ware-Entwicklung oder bei der Inbetriebnahme,
Service und Wartung — jede Mitarbeiterin oder
jeder Mitarbeiter wird zukiinftig in Kontakt mit KI
kommen. Fir viele stellt sich daher die Frage: Wie
bringen wir uns auf den neuesten Stand? Kl kann
entlang der gesamten Wertschopfungskette
eines Unternehmens eingesetzt werden. Deshalb
mussen auch alle Mitarbeitenden entsprechend
geschult werden.

Kl im Produkt- und Anlagenlebenszyklus

Die VDMA-Studie , Future Skills im Maschinen-
und Anlagenbau” (Quelle: VDMA 2022) betont
die Bedeutung der Entwicklung von KI-Kompe-
tenzen entlang des Lebenszyklus von Maschinen
und Anlagen. So benétigt beispielsweise eine
Ingenieurin in der Produktentwicklung Kl fiir

die Modellierung von 3D-Modellen, wahrend ein
Techniker in der Produktion eine moderne In-
standhaltungssoftware mit KI nutzt, um War-
tungsberichte anhand von Stichworten selbst-
standig zu erganzen und in andere Sprachen zu
ubersetzen.

Gezielte Weiterbildungen im Kl-Zeitalter

Bei der Weiterbildung der Beschaftigten ist eine
ausgewogene Mischung aus internen Schulun-
gen und externen Angeboten sinnvoll. Intern
konnen Schulungen zu den Do’s and Don’ts im
Umgang mit groRen Sprachmodellen (wie z.B.
von OpenAl, Anthropic) durchgefiihrt werden,
damit Mitarbeitende lernen, wie sie diese nutzen
oder Inhalte vor dem Einfligen anonymisieren
kénnen. Extern gibt es zahlreiche relevante Wei-
terbildungsangebote, die auf die einzelnen Fach-
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Abbildung 4.2: Fiir die Weiterbildung der Beschaftigten ist eine ausgewogene

Mischung aus internen Schulungen und externen Angeboten sinnvoll.

(Quelle: remberg GmbH)

bereiche zugeschnitten sind. Gleichzeitig ist aber
auch ,Learning by Doing” gerade im Umgang mit
GenAl von groRRer Bedeutung.

Innovation fordern — Begeisterung wecken

Neugier ist dabei ein starker Motor fiir Innova-
tion. Mitarbeitende sollten mit neuen Kl-Tools
und KI-Sprachmodellen experimentieren diirfen
und sich dariiber austauschen kénnen. Dadurch
wird Mitarbeitenden die ,Berlihrungsangst”
genommen. Wichtig ist dabei, dass Datenschutz
und Datensicherheit gewahrt bleiben — vertrau-
liche Unternehmensdaten sollten beispielsweise
nur in Tools von sorgfaltig ausgewahlten Anbie-
tern und mit entsprechenden Vertragen hochge-
laden werden.

Mit strategischer Planung, einer Kombination aus
organisierten und individuellen Lernwegen sowie
einer offenen und neugierigen Unternehmens-
kultur konnen KI-Kompetenzen in der Industrie
effektiv und zukunftsfahig gestaltet werden.

Autor: David Hahn, CEO, remberg GmbH




4.3 Wie konnen wir den Fortschritt
und den Erfolg von KI-Projek-
ten messen und bewerten?

Der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz in Unter-
nehmen erfordert prazise Bewertungsmethoden,
um den Fortschritt und Erfolg von KI-Projekten zu
messen. Dies ist insbesondere fiir Entscheidungs-
trager in Unternehmen von grolRer Bedeutung.

MLOps-Reifegradmodelle

Ein zentraler Aspekt bei der Implementierung
und Skalierung von Kl-Lésungen ist das Konzept
des Machine Learning Operations (MLOps). Dieser
Ansatz bezieht sich auf die Anwendung von Prin-
zipien der Softwareentwicklung, auf die Erstel-
lung, den Betrieb und die Wartung von Machine
Learning-Modellen. Dadurch wird eine effiziente
und skalierbare Entwicklung und Bereitstellung
dieser Modelle ermdglicht, was wesentlich zur
Optimierung von Geschaftsprozessen beitragt.

Fir die Messung des Erfolgs von Kl-Projekten ist
es entscheidend, die Effektivitat von Automati-
sierung, Zusammenarbeit und Prozessverbesse-
rungen zu bewerten. Ein wichtiger Ansatz ist die
Verwendung eines MLOps-Reifegradmodells.
Das Modell hilft dabei, den aktuellen Stand der
MLOps-Implementierung zu bestimmen und
zeigt auf, welche Schritte firr eine weitere Ent-
wicklung notig sind. Dabei spielen Faktoren wie
die Standardisierung von Prozessen, Automatisie-
rung von Arbeitsabldaufen, Forderung der Zusam-
menarbeit und die Implementierung von konti-
nuierlicher Integration und Delivery eine wesent-
liche Rolle.

Monitoring und Steuerung

Ein weiterer Aspekt der Bewertung ist das Moni-
toring und die Steuerung der KI-Systeme. Hierbei
geht es darum, wie Experimente nachverfolgt
und Daten gespeichert werden, um eine konti-
nuierliche Optimierung und Anpassung der
KI-Modelle zu gewdhrleisten. Dies beinhaltet
auch die Bewertung der KI-Fahigkeiten des Unter-
nehmens und die Identifizierung von Bereichen,
die verbessert werden kénnen.

Flir Unternehmen ist es entscheidend, entweder
eine eigene Expertise auf diesem Gebiet zu
haben bzw. aufzubauen oder auf die Kooperation
mit einem kompetenten Partner fiir die Entwick-
lung und Umsetzung der Ki-Strategie zu setzen.
Dieses Know-how ist notwendig, um geeignete
Tools auszuwahlen, Anderungen einzuleiten und
die Moglichkeiten auszuloten.

Der Erfolg von KI-Projekten kann anhand der
Effizienzsteigerung in den Geschaftsprozessen,
der Verbesserung der Automatisierung und
Zusammenarbeit sowie der Reife der MLOps-
Praktiken gemessen werden. Eine fortlaufende
Bewertung und Anpassung dieser Kriterien sind
entscheidend fur den langfristigen Erfolg von
Kl-Initiativen in Unternehmen.

Autorin: Eike-Gretha Breuer, Sales Marketing Manager,
Cloudflight Germany GmbH



4.4 Wie gehe ich mit generativer
Kl um —was sind die
»low hanging fruits“?

Ende 2022 berichteten 50 Prozent der Unterneh-
men, dass sie vom Fachkraftemangel betroffen
sind —ein Anstieg um das 5-fache seit 2009
(Quelle: McKinsey 2023). Unter diesem Aspekt
treffen Aussagen, dass durch generative KI mittel-
fristig bis zu vierzigprozentige Kosten- und Perso-
nalreduktionen (Quelle: The Hackett Group 2024)
erwartbar sind, auf groRes und breites Interesse
in den Unternehmen. Da sich dies vor allem auf
Positionen bezieht, die gut ausgebildete Mit-
arbeiterinnen und Mitarbeiter bendtigen (Quelle:
McKinsey 2023). ist es nicht liberraschend, dass
89 Prozent der Flihrungskrafte Kl und darunter
auch generative Kl zu den Top-3-Investitions-
prioritaten in diesem Jahr zéhlen (Quelle: Boston
Consulting Group 2024).

Auch wenn es einige Aspekte (z.B. Halluzinatio-
nen) beim Einsatz von generativer Kl zu beachten
gilt, gibt es eine Vielzahl von Anwendungsfallen,
die mit recht geringer Einstiegshiirde umgesetzt
werden konnen.

Im Folgenden ist eine Auswahl von Anwendungs-
moglichkeiten, aufsteigend nach der Komplexitat
geordnet, dargestellt:

® Content Creation (Entwurf von E-Mails,
Agenden, Marketingtexten, ...)

¢ Chatbots fir folgende Anwendungsbereiche:

— Chat with your data (Protokolle & Tran-
skriptionen, Verfahrensdokumentation)

— Erleichterte Einarbeitung (durch Erldute-
rung von domanentypischen Abkiirzungen
oder individuelle Einarbeitungsplane)

— Verbesserte Kundenorientierung
(Service, Fehlerbehebung, Bestellung
digitaler Services)
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¢ Naturlichsprachige Human Machine Interfaces
(HMIs)

® Angebotserstellung und -kalkulation
¢ Code-Generierung

© Ubersetzung zwischen unterschiedlichen
SPS-Sprachen

Durch friihzeitiges Experimentieren mit nieder-
schwelligen gegebenenfalls internen Anwen-
dungsfallen ist es moglich, die Belegschaft an

das Thema generative Kl heranzuftihren, falls sie
nicht schon auRerhalb der Arbeitswelt damit in
Berlihrung gekommen ist. Zusatzlich bietet es
sich an, die Anwendungsfalle in konkrete, indivi-
duelle Business-Cases zu Uberflihren, um die zu
erwartenden Auswirkungen richtig einschatzen
zu kénnen. Positiv schldgt sich auch die Tatsache
nieder, dass generative KI-Systeme ohne groBere
vorgelagerte Aufwande zur Schaffung einer koha-
renten Datenbasis eingesetzt werden kdnnen. Je
nach Anwendungsfall erlaubt dies einen zligigen
Start und die Ergebnisse kénnen bei Bedarf meist
durch die Integration weiterer Datenquellen noch
verbessert werden. Voraussetzung fiir die Imple-
mentierung von disruptiveren Use-Cases ist aller-
dings eine KI-Strategie, die mit der Implementie-
rung von Prinzipien zum verantwortungsvollen
Umgang mit Kl einhergeht, um Sicherheit fiir das
Unternehmen, die Partner und generell alle Betei-
ligten zu bieten.

Autor: Richard Nordsieck, Researcher/Consultant,
XITASO GmbH
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4.5 Wie erweitere ich mein
eigenes Produkt mit Kl und
stoRe Innovationen an?

Kiinstliche Intelligenz, und vor allem das Teil-
gebiet des Maschinellen Lernens, kann als Be-
standteil digitaler Produkte und Dienstleistungen
rund um Maschinen und Anlagen einen wesent-
lichen Beitrag zur eigenen Wertschopfung und
vor allem zur Differenzierung vom Wettbewerb
leisten. Erfolgreiche Beispiele reichen von sprach-
basierten Assistenzsystemen lber vorausschau-
ende Wartung bis hin zu datengestitzter Quali-
tatspradiktion und -optimierung. Gute Modelle
stellen dartiber hinaus zentrale Bausteine fir
neue Geschaftsmodelle wie ,Equipment as a
Service“ oder ,Performance as a Service“ dar.
Allen Beispielen gemein ist der innovative Cha-
rakter —also eine erfinderische Losung (Inven-
tion), die Bedarfe am Markt adressiert und daher
erfolgreich wird.

Basierend auf einer aktuellen Studie mit tiber 200
Unternehmen des deutschen Maschinen- und
Anlagenbaus werden zwei Dinge in der Umset-
zung solcher Innovationen klar:

1. Weniger als die Halfte der untersuchten
Unternehmen hat bereits Angebote am Markt
platziert

2. Alle Anbieter innovativer Daten- und Machine
Learning-basierter Angebote beschreiben die
gleichen Wirkmuster in der Umsetzung

Alle diese Innovatoren setzen in ihrer Entwick-
lung auf kundenfokussierte, agile Arbeitsweisen.
Gemeinsam mit Pilotkunden wurden durch
Werkzeuge wie Design Thinking Problemfelder
adressiert und Ideen abgeleitet. Um hier auf
Augenhohe zu agieren, erfordert die erfolgreiche
Entwicklung innovativer datenbasierter Ange-
bote im Maschinen- und Anlagenbau viel spezi-
fisches Domanenwissen. Gleichzeitig stellen agile
Arbeitsweisen und neue Technologien vollig neue
Themen fir etablierte, traditionsreiche Unter-

nehmen dar. Gemischte Teams aus erfahrenen
Branchenexperten und Spezialisten fiir neue
Disziplinen wie SCRUM, Design Thinking und
Data Science sind daher der beste Weg, um
schnell Erfolge zu erzielen.

Die Zusammenfiihrung unterschiedlicher
Arbeitskulturen stellt dabei jedoch eine nicht zu
unterschatzende Herausforderung an Fiithrungs-
krafte dar. Um schnell Ideen umzusetzen, sind
externe Partnerschaften essenziell — sowohl fiir
neue Arbeitsweisen als auch Technologien. Mit
der Zeit sollten diese Fahigkeiten jedoch Schritt
flr Schritt internalisiert werden, um nicht in
einseitige Abhangigkeiten zu geraten. Externe
Ressourcen konnen langfristig helfen, schnell zu
skalieren oder auch wieder zu schrumpfen. Ein
Kernteam aus eigenen Beschaftigten fiir essen-
zielle Technologien und Fahigkeiten minimiert
gleichzeitig Risiken und Kosten.

Autor: Prof. Dr.-Ing. Eike Permin, Fakultat fiir Informatik und
Ingenieurwissenschaften, Technische Hochschule KdIn




4.6 Welche Ansatze gibt es,
Kl ,,on Edge“ einzusetzen?

Eine ,Edge“-Losung, sprich eine lokal auf Geraten
in der Nahe des Anwenders bzw. der Maschine
eingebaute KI-Lésung kann gegenlber einer
cloudbasierten Variante dann besonders vorteil-
haft sein, wenn Daten vor Ort verarbeitet werden
sollen, um Ergebnisse in ,Echtzeit” zu erhalten
oder auch um im Prozess unabhangig von Infra-
strukturen aufRerhalb des Unternehmens zu sein.
Interessant sind dabei zum Beispiel Losungen in
der Produktion, fir autonom fahrende Fahrzeuge
in der Logistik oder fiir den Einsatz in Kameras
oder Spracherkennungssysteme.

Edge-Losungen konnen auch flir das Qualitats-
management Vorteile bieten. So ist es in der
industriellen Produktion essenziell, eine konstant
hohe Qualitat zu produzieren und Abweichungen
moglichst friih zu erkennen: Denn je spater ein
Fehler erkannt wird, desto hoher sind die Kosten
flr Reparatur, Ersatz oder Schadensbegrenzung.
Noch besser ist es, Abweichungen oder Qualitats-
mangel rechtzeitig vorherzusagen — zum Beispiel
mit Unterstiitzung Kiinstlicher Intelligenz (K1) ,on
Edge”

Ein konkreter Anwendungsfall fiir KI ,,on Edge”
kann beispielsweise Predictive Quality sein. Die
Erfahrung hat gezeigt, dass es auch dann zu Aus-
schuss oder Nacharbeit kommen kann, wenn sich
alle Prozessparameter innerhalb der jeweils gllti-
gen Toleranzgrenzen bewegen. Grund dafir sind
komplexe Zusammenhange und Wechselwirkun-
gen, die auf die eigentliche Fertigungstechnolo-
gie zurlickzuflihren sind. Damit Predictive Quality
funktioniert, ist zunachst ein Vorhersagemodell
erforderlich. Dafiir werden verschiedene Prozess-
werte (Temperatur, Druck ...) zusammen mit einer
Bewertung der Produktqualitat als Trainings-
daten verwendet. Wichtig ist es, dass die erfass-
ten Prozesswerte synchron mit den Qualitatsein-
stufungen sind. Je mehr die einzelnen Prozess-
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Predictive Quality in der industriellen Produktion
Kiinstliche Intelligenz
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Abbildung 4.6: Aus der Gesamtheit der erfassten Daten (1) wird mit Hilfe von
Machine Learning ein Vorhersagemodell entwickelt (2), das ,,on Edge“ mit den
aktuellen Prozessdaten gefiittert werden kann (3).

(Quelle: MPDV Mikrolab GmbH)

werte innerhalb ihrer zulassigen Toleranzen
streuen und je mehr Kombinationen unterschied-
licher Werte erfasst werden, desto besser.

Im Produktivbetrieb berechnet die KI-Lésung
dann ,on Edge" einerseits eine Qualitatseinstu-
fung und andererseits eine Wahrscheinlichkeit
dafiir, dass diese Einstufung zutrifft. Anschlie-
Bend liegt es in der Verantwortung des Men-
schen, Regeln festzulegen, wie diese Ergebnisse
genutzt werden. Beispielsweise konnten alle
Teile, die mit mehr als 60 Prozent Wahrschein-
lichkeit Ausschuss sind, sofort recycelt oder ex-
plizit geprift und Teile, die zu mehr als 90 Pro-
zent die Einstufung ,Gutteil“ bekommen, unge-
prift ausgeliefert werden. Damit lassen sich auch
die Priifkosten reduzieren, da dann nur noch
wirklich relevante Priifungen durchgefiihrt
werden missen.

Fiir die Umsetzung des Anwendungsfalls ,,Predic-
tive Quality” empfiehlt es sich auf Standardsoft-
ware zu setzen, die sowohl die nétigen Daten

(on Edge) erfasst als auch die KI-Modellierung
Ubernimmt. So bleiben die Kosten in einem
Uberschaubaren Rahmen und es ergibt sich ein
schnellerer ROLI.

Autor: Markus Diesner, Principal Marketing bei MPDV
Mikrolab GmbH
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4.7 Wie kann Kl dazu beitragen,
die Nachhaltigkeitsziele im
eigenen Unternehmen oder in
den Anwendungsbranchen zu

erfiillen?

Die Integration von Kiinstlicher Intelligenz im
Maschinenbau bietet auch beziiglich der Errei-
chung der Nachhaltigkeitsziele der Branche grof3e
Potenziale. Energieeffizienz, Ressourceneffizienz
und praventive Wartungsmalinahmen sind nur
einige Beispiele dafiir.

Mithilfe von KI-Losungen lassen sich heute ,intel-
ligente” Maschinen und Anlagen entwickeln, die
ihren Energieverbrauch tiberwachen, analysieren
und selbststandig optimieren. Durch den Einsatz
von Sensoren und Algorithmen kénnen Maschi-
nen somit in ,Echtzeit” auf variable Betriebsbe-
dingungen reagieren und ihren Energieverbrauch
selbstandig minimieren.

BeispielmaRnahmen hierfir waren:

¢ Die Implementierung von Frequenzumrichtern
zur Optimierung des Energieverbrauchs von
Motoren.

® Die Nutzung von Predictive Maintenance, um
den Zustand der Maschine vorherzusagen und
damit Wartungsintervalle, den Austausch von
Komponenten/Verschleildteilen und unge-
plante Ausfallzeiten zu reduzieren.

® Die Anzeige der Optimierungen und der Konfi-
guration von Predictive Maintenance-Fallen auf
einer zentralen Service-Plattform, um die Ener-
gieeffizienz permanent weiter zu optimieren.

Durch die Analyse von Echtzeitdaten der Ma-
schine kann die KI-Lésung Vorschlage fur effizi-
ente Betriebsparameter machen, um den Ener-
gieverbrauch zu minimieren. Damit eng verbun-
den ist ebenfalls die Méglichkeit anhand der
gesammelten Echtzeitdaten eine Vorhersage des
Zustandes der Maschine vorzunehmen und pra-
ventive WartungsmaBnahmen lber eine digitale

Serviceplattform darzubieten. Durch eine friih-
zeitige Identifizierung des Wartungsbedarfes und
die zentrale Darstellung kdnnen unnotige Still-
standszeiten oder Schaden vermieden und somit
auch die Lebensdauer der Maschinen verlangert
werden. Gleichfalls reduziert sich dadurch der
Bedarf an Ersatzteilen und Neuanschaffungen.

Auch bei der Beschaffung der Ersatz- und Ver-
schleiBteile kbnnen mithilfe von KI-Losungen und
einer digitalen Serviceplattform die Lieferketten
effizienter gestaltet werden. Dies umfasst insbe-
sondere die Optimierung von Transportrouten
oder Lagerbestanden unter gleichzeitiger Berlick-
sichtigung der bestehenden Produktionsplane.
Kl-basierte Ansatze konnen somit den gesamten
Lebenszyklus von Maschinen, von der Entwick-
lung uber die Produktion und Nutzung bis zur
Entsorgung, berticksichtigen.

Die Integration von Kl im Maschinenbau erdffnet
somit auch neue Perspektiven flir eine nachhaltige
Entwicklung. Durch die gezielte Umsetzung von
MaRnahmen zur Energieeffizienz, Material- und
Ressourceneffizienz, Lebenszyklusoptimierung,
sozialen Verantwortung und zum Einsatz von gri-
nen Technologien kann die Branche ihre Nachhal-
tigkeitsziele erfolgreich erreichen. Die Kombina-
tion von Technologie und strategischer Planung
wird den Weg zu einer umweltfreundlichen und
zukunftsfahigen Maschinenbaubranche ebnen.

Autor: Gerd Bart, Geschaftsfiihrer/CEQ, Transaction-
Network GmbH & Co. KG




4.8

Habe ich den Anschluss
verpasst? Womit starte ich?

Als Geschaftsflihrer eines IT-Dienstleisters im
KI-Umfeld treffe ich auf Kundenseite oft auf die
Sorge, den Anschluss verpasst zu haben. Fiir man-
che ist diese Sorge gar der Hauptgrund gewesen,
um den Kontakt zu einem externen Partner zu
suchen.

Obwohl dieser Umstand uns als Dienstleister in
Teilen sogar hilft, empfehle ich, sich von diesem
gedanklichen Ballast zu befreien. Natirlich wird
man landauf, landab auf Konferenzen mit den
KI-Erfolgsgeschichten anderer Unternehmen kon-
frontiert. Das sollte aber viel mehr Inspiration als
Grund zur Sorge sein. Vielerorts sind es einzelne
vielversprechende Initiativen und noch nicht der
unternehmensweite KI-Durchbruch. AuRerdem
ist das Thema Kl so attraktiv geworden, dass es
sich auch als Erfolgsgeschichte im Marketing eig-
net — Diskrepanzen zwischen Auf3endarstellung
und Wirklichkeit nicht ausgeschlossen.

Mit Uberzeugung und Strategie
zur eigenen KI-Erfolgsgeschichte

Dennoch erschiittert die KI-Disruption die ange-
kratzte Position der Starke im Maschinenbau.
Von der Gestaltung interner Prozesse bis zu digi-
talen Serviceangeboten braucht es bereits heute
andere oder neue Antworten auf viele Fragen und
dennoch ist es wichtig, die eigene Uberzeugung

nicht zu verlieren. Die Uberzeugung, dass auch
diese Herausforderung machbar ist, wenn sie
strategisch und zielgerichtet angegangen wird.

Spatestens seit dem Durchbruch von ChatGPT
gibt es in den Unternehmen viele Aktivitaten und
immer haufiger auch schon Ki-Kompetenzen.
Ohne den richtigen Uberbau bleiben sie aber oft
im Verborgenen und ohne nachhaltigen Erfolg.
Deswegen gilt es im ersten Schritt, den eigenen
Kl-Reifegrad (,Was haben wir bereits?“) zu ver-
stehen und darauf aufbauend das strategische
Gerust zu bauen —von der Vision lber die Rah-
menbedingungen bis hin zur Besetzung wichtiger
Rollen.

Eine erstrebenswerte Vision und eine dedizierte
KlI-Strategie helfen dabei, Klarheit und Orientie-
rung zu geben —vom Management bis zu den
Fachabteilungen. Die Griindung eines Center of
Excellence, um KI-Themen im Unternehmen zu
biindeln und voranzutreiben, ist ebenfalls loh-
nend. Damit in diesem Prozess auch die bereits
erwédhnte Uberzeugung weiter wachst, braucht
es splrbare Erfolgserlebnisse. Uberlegen Sie

sich also gut, was die Anwendungsfalle fur lhre
KlI-Erfolgsgeschichten sein sollen. Es sind nicht
immer die mit dem vermeintlich groBten Busi-
ness Value. Gerade am Anfang sollte der Fokus
auf der Machbarkeit liegen. Jede erfolgreich in
den Arbeitsalltag tiberflihrte KI-Losung wird das
Vertrauen starken, auf dem richtigen Weg zu sein
und eben nicht den Anschluss verloren zu haben.

Autor: Oliver Bracht, Mitgriinder & Chief Data Scientist,
eoda GmbH
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4.9 Ich habe noch keinen
Anwendungsfall, sollte ich
trotzdem schon Vorbereitun-
gen treffen und zum Beispiel
Daten sammeln?

Kiinstliche Intelligenz ist eine der wichtigsten
Technologien fiir die digitale Transformation

von Unternehmen und unserer Gesellschaft.

Kl ermoglicht es, grolle Mengen von Daten zu
analysieren, Muster darin zu erkennen, Vorher-
sagen und automatisierte Entscheidungen zu
treffen oder zumindest eine zuverldssige Basis
flr Entscheidungen zur Verfligung zu stellen.
Und dann gibt es noch die —fiir den aktuellen
Hype verantwortliche — Generative Kl, oder
GenAl, die Inhalte erstellen kann. Grob geclustert
kann Kl also Erkennen, Entscheiden oder Erschaf-
fen. Unabhangig davon braucht aber ein jedes KI-
Modell geeignete Daten und entsprechende Rah-
menbedingungen. Beginnen wir mit ersterem.

Die Grundlage eines jeden KI-Modelles
sind Daten

Grundsatzlich schadet es also nie, Daten zu
haben und weitere zu sammeln. Passiert dies
jedoch nicht zielgerichtet, besteht die Gefahr,
dass die vorhandenen Daten, deren Qualitat oder
Granularitat spater fur das Erreichen eines
bestimmten Zieles nicht relevant sind und der
Anwendungsfall erst recht nicht umgesetzt wer-
den kann. Es ist also wichtig, dass die Daten-
sammlung in einer strukturierten und geplanten
Weise erfolgt.

Gibt es noch keine konkreten Anwendungsfille,
empfiehlt es sich, in einem Discovery Prozess
mogliche Anwendungsfalle im Unternehmen
schon friih zu identifizieren. Hierbei macht es
Sinn, sich von KlI-Expertinnen bzw. KI-Experten
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begleiten zu lassen. Einerseits konnen diese mit
Best Practice-Beispielen inspirieren, vor allem
aber bieten sie im Hinblick auf die Umsetzbar-
keit, die erforderliche Datenbasis und den not-
wendigen Rahmenbedingungen einzelner
Anwendungsfalle kompetente Beratung und
Unterstltzung, denn Kl-Projekte sind oft kom-
plex, experimentell und iterativ. Ist eine Reihe von
potenziellen Use Cases gefunden, kann mit dem
vielversprechendsten Anwendungsfall die K-
Reise begonnen und Uberprift werden, wie
,ready” die eigene Organisation dafir ist.

Neben einer hohen Datenqualitit erfordern KI-
Projekte aber auch eine klare Vision und Strate-
gie, interdisziplindre Zusammenarbeit sowie
ethische Verantwortung.

Wie ware es, wenn Kiinstliche Intelligenz als eine
,heue Mitarbeiterin“ bzw. ein ,,neuer Mitarbeiter”
im eigenen Unternehmen betrachtet wird. Was
benétigt diese bzw. dieser, um erfolgreich mit-
arbeiten zu kdnnen? Je nachdem, welche Prob-
lemstellungen mit KI gelost werden sollen, sind
auch die erfolgsentscheidenden Kriterien unter-
schiedlich. Die Wahl der geeigneten KI-Methoden
und -Technologien, die Definition der notwendi-
gen Ressourcen und klare organisatorische Ver-
antwortlichkeiten sind nur einige davon.

Die Moglichkeiten, KI gewinnbringend einzuset-
zen sind vielfaltig und zahlreich. Garantiert wer-
den einige davon auch einen entscheidenden
Wettbewerbsvorteil flir das eigene Unternehmen
bringen oder sogar kritische Erfolgsfaktoren sein.
Es ist also auf jeden Fall eine gute Idee, sich mit
dem Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz auseinan-
derzusetzen.

Autor: Dr. Mario Schnalzenberger, Chief Data Scientist,
ACP CUBIDO Digital Solutions GmbH



4.10 Wie manage ich die
Erwartungshaltung beim
Einsatz von KI?

Der aktuelle Hype um Kiinstliche Intelligenz ist
untibersehbar. Obwohl KI gekommen ist, um
langfristig auch im Maschinen- und Anlagenbau
Fuf’ zu fassen, spielt gerade die gegenwartige
Phase eine entscheidende Rolle in Bezug auf die
Erwartungshaltungen. Viele Anbieter nutzen
diese Hochphase, um weitreichende Versprechen
zu machen, die sie jedoch nicht immer erfiillen
kénnen. Diese Diskrepanz zwischen Erwartung
und Realitat fiihrt oft schnell zu Enttauschungen
hinsichtlich der in Aussicht gestellten Effizienz-,
Produktivitats- und Transparenzsteigerungen,
was dann entsprechende Zuriickhaltung und ein
Akzeptanzrisiko nach sich zieht. Um dem ent-
gegenzuwirken sind verschiedene Strategien not-
wendig.

Verstandnis zu KI-Fahigkeiten und
Anwendungsgebieten vermitteln

Der erste Schritt ist, dass ein realistisches Ver-
standnis im Unternehmen entwickelt wird, was
Kl leisten kann und was nicht. Hierzu gehort lber
die verschiedenen Formen der Kl zu informieren
und deren Anwendungsgebiete wie Sprach- oder
Bilderkennung grundlegend zu verstehen. Ein
realistisches Verstandnis lber die Fahigkeiten
hilft, iberzogene Erwartungen von Anfang an zu
vermeiden und die Mdglichkeiten einzuordnen.

Klare Zieldefinition erarbeiten

Es ist wichtig, spezifische, realistische Ziele fiir
KI-Projekte zu definieren und klare Erfolgsindika-
toren festzulegen. Dies hilft, die Erwartungen zu
kalibrieren und den Erfolg messbar zu machen.

AUSGEWAHLTE FRAGEN UND ANTWORTEN

Mit Pilotprojekten zur schrittweisen Einfiihrung
kommen

Anstatt eine vollstandige Umstellung auf KI-
basierte Systeme in ganzen Bereichen anzustre-
ben, empfiehlt es sich, mit Pilotprojekten zu
beginnen. Diese bieten die Mdglichkeit, die Tech-
nologie in einem kontrollierten Umfeld zu testen
und Erfahrungen zu sammeln, bevor die breitere
Implementierung erfolgt. Das Vorgehen sollte
dabei von den Mitarbeitenden als ein iterativer
Prozess verstanden werden, der auch regelmafi-
ger Bewertungen und Anpassungen bedarf.

Innovationstreiber fiir die offene Kommunikation
nutzen

Durch die Einbindung von innovationsoffenen
und organisationsintern gut vernetzten Mitarbei-
terinnen und Mitarbeitern kann die Kommunika-
tion an Kolleginnen und Kollegen dazu beitragen,
durch Intransparenz und Unwissenheit entste-
henden Angsten vorzubeugen. Der regelmaRige
Austausch und das Einholen von Nutzerfeedback
dienen dazu, Erwartungen zu managen und die
Losungen unter diesen Gesichtspunkten zu opti-
mieren.

Die Einflihrung von Kl in wertschopfende Pro-
zesse bietet enorme Moglichkeiten, erfordert
jedoch ein umsichtiges Erwartungsmanagement.
Ein realistisches Verstandnis der KI-Kapazitaten,
adaquate Schulungen, klare Zielsetzungen,
offene Kommunikation und schrittweise Ein-
flhrung sind die Schlissel zum Erfolg.

Autor: Stefan Philipp, Head of Product, operations1 /
cioplenu GmbH
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4.11 Was muss ich als Fiihrungskraft
in der ,,KI-Welt“ beachten —
was wird von mir erwartet?

Warum sollte ich mich als Fiihrungskraft mit KI
beschéaftigen?

K| bietet enorme Chancen fir Innovation, Effi-
zienz und Wettbewerbsfahigkeit, aber auch
Herausforderungen fiir Ethik, Datenschutz und
Arbeitsmarkt. Als Flihrungskraft missen Sie sich
daher mit Kl vertraut machen, um die Potenziale
und Risiken fir Ihr Unternehmen zu erkennen
und zu nutzen. Die Frage ist nicht, ob Sie sich mit
KI beschaftigen sollten, sondern wie und wann.

Wie kann ich mich iliber Kl informieren?

Es gibt viele Moglichkeiten, sich lber Kl zu infor-
mieren, je nach Vorwissen, Interesse und Zeit-
budget. Eine gute Moglichkeit ist es, selbst die
Maoglichkeiten von Kl zu erleben, indem Sie zum
Beispiel ein Sprachmodell wie GPT-4 ausprobie-
ren, das lhnen Texte auf Basis lhrer Eingaben
generieren kann. So konnen Sie einen Eindruck
von der Leistungsfahigkeit und den Grenzen von
KI bekommen. Eine andere Moglichkeit ist es, sich
an Veranstaltungen und Angeboten zu beteiligen,
die speziell fiir Fiihrungskrafte konzipiert sind,
um einen kompakten Uberblick Gber die Grund-
lagen, Anwendungen und Trends von Kl zu erhal-
ten. Solche Angebote finden Sie bei unterschied-




lichen Anbietern. AulBerdem kénnen Sie sich
Branchenldésungen ansehen, die Kl in verschie-
denen Bereichen wie Marketing, Produktion oder
Finanzen einsetzen, um zu sehen, wie Kl in der

Praxis funktioniert und welche Vorteile sie bringt.

Wie kann ich eine KI-Strategie fiir mein
Unternehmen entwickeln?

Nachdem Sie sich tber Kl informiert haben, kon-
nen Sie eine Kl-Strategie fur lhr Unternehmen
entwickeln, die zu den Zielen, Ressourcen und
Werten passt. Dabei sollten folgende Schritte
beachtet werden:

® Analysieren Sie Ihre bestehende Unterneh-
mens- und Digitalisierungsstrategie und iden-
tifizieren Sie, wo Kl einen Mehrwert schaffen
oder bestehende Probleme I6sen kann.

¢ Definieren Sie konkrete Ziele und Kennzahlen
fir Ihre KI-Projekte und priorisieren Sie sie
nach Dringlichkeit, Machbarkeit und Wirkung.

® Erstellen Sie einen Aktionsplan fur die Umset-
zung lhrer KI-Projekte, der die notwendigen
Ressourcen, Partner, Daten, Technologien und
Prozesse umfasst.

¢ Berlicksichtigen Sie die ethischen, rechtlichen
und sozialen Aspekte von Kl und stellen Sie
sicher, dass Ihre KI-Projekte transparent, fair,
sicher und verantwortungsvoll sind.
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Wie kann ich meine Mitarbeiter
fiir KI begeistern?

Ein wichtiger Faktor fiir den Erfolg lhrer KI-Stra-
tegie ist die Akzeptanz und Beteiligung Ihrer
Beschaftigten. Denn Kl wird nicht nur die Arbeits-
abldufe, sondern auch die Kompetenzen, Rollen
und Erwartungen lhrer Mitarbeiterinnen und
Mitarbeiter verandern. Um Widerstande zu ver-
meiden und Motivation zu férdern, sollten Sie
daher folgende MalRnahmen ergreifen:

® Kommunizieren Sie die Ziele und Vorteile lhrer
Kl-Strategie klar und offen und beziehen Sie
die Beschaftigten in den Entscheidungspro-
zess ein.

© Bieten Sie Schulungen und Weiterbildungen
im Unternehmen an, um die notwendigen
Fahigkeiten und das Verstandnis fiir Kl zu
vermitteln.

® Fordern Sie eine Kultur der Experimentier-
freude, des Lernens und des Feedbacks, um die
Beschaftigten zu ermutigen, Kl auszuprobie-
ren und zu verbessern.

® Unterstitzen Sie die Mitarbeitenden bei der
Anpassung an die neuen Anforderungen und
Herausforderungen, die KI mit sich bringt, und
schaffen Sie ein Umfeld, in dem sie sich wert-
geschatzt und respektiert fiihlen.

Autor: Hans-Peter Gasser, Customer Strategy Manager &
Prokurist, COSMO CONSULT AG

73



4.12 Welche technischen und infra-
strukturellen Fragen sollten fiir
den Einsatz von Kl beantwortet
werden?

Technische Voraussetzungen

Zunachst missen die Hardware- und Software-
Anforderungen erftllt sein: Leistungsfahige Pro-
zessoren und ausreichender Speicherplatz sind
essenziell, um KI-Modelle effizient zu trainieren
und zu betreiben. Es gilt auch zu priifen, ob die
bestehende IT-Infrastruktur langfristig ausrei-
chend ist und an Veranderungen angepasst wer-
den muss, um die Anforderungen von KI-Syste-
men zu erfiillen. Moderne KI-Frameworks wie
TensorFlow und PyTorch unterstiitzen Unterneh-
men dabei, KI-L6sungen einfacher umzusetzen.

Datenmanagement

Eine zentrale Rolle spielt das Datenmanagement,
denn hochwertige und relevante Daten sind das
Fundament fiir KI-Modelle. Es miissen genligend
relevante Daten aus internen oder auch externen
Quellen in ausreichender Qualitat verfligbar sein,
um aussagekraftige und verlassliche KI-Modelle
zu entwickeln. Edge-KI-L6sungen bieten hier neue
Maoglichkeiten, indem sie Daten direkt an der
Quelle verarbeiten, was zu schnelleren Reaktions-
zeiten fuhrt und auch eine hohere Datensicher-
heit ermoglicht.

Netzwerk und Sicherheit

Die steigende Nutzung von Kl fiihrt zu hoheren
Bandbreitenanforderungen. Unternehmen mis-
sen in Netzwerkinfrastrukturen investieren, die

diese Anforderungen erfiillen konnen. Gleichzei-
tigist es essenziell, die Netzwerksicherheit zu
starken, um sich auch gegen Kl-gestiitzte Bedro-
hungen zu schiitzen. Es missen angemessene
SicherheitsmaRnahmen implementiert werden,
um die Vertraulichkeit, Integritat und Verfugbar-
keit der Daten zu gewahrleisten.

Praktische Integration, Skalierbarkeit
und Wartung

Die Integration von Kl in bestehende Systeme
erfordert eventuell auch eine Anpassung der
bestehenden Systeme sowie der vorhandenen
Produktions- und Betriebsablaufe .

Fiir den langfristigen Erfolg ist es zudem ent-
scheidend, die Skalierbarkeit und regelmaRige
Wartung der KI-Systeme zu gewahrleisten. Dies
beinhaltet kontinuierliche Updates und techni-
schen Support, um die Systeme aktuell und sicher
zu halten.

Fazit

Die erfolgreiche Implementierung von Kl er6ffnet
Unternehmen neue Méglichkeiten, ihre Effizienz
zu steigern und innovative Losungen zu entwi-
ckeln. Eine strategische Planung, die technische
und infrastrukturelle Aspekte berticksichtigt, ist
dabei unerlasslich.

Autor: Arno S. Schimmelpfennig, ASS Marketing im Auftrag
von Your Expert Cluster GmbH



4.13 Welche Kompetenzen sind
erforderlich, um den Einstieg
sowie den dauerhaften Einsatz
von Kl zu erméglichen?

Viele Firmen stehen heute vor der Frage, wie eine
langfristige KI-Strategie im eigenen Unterneh-
men entwickelt und implementiert werden kann.
Haufig wird die anfangliche Euphorie geeignete
Anwendungsfalle gefunden zu haben von der
Frage ausgebremst, wie diese Uberhaupt umge-
setzt werden kénnen und welche Fahigkeiten das
Personal mitbringen muss. Wie bei der Bewalti-
gung von fast allen technischen Problemstellun-
gen ist es wichtig ein interdisziplinares Team aus
Expertinnen und Experten zusammen zu stellen.

Da Kl-Projekte bestehende Prozesse basierend
auf gesammelten Daten verbessern, sind bei-
spielsweise Ingenieure oder Naturwissenschaft-
lerinnen unabdingbar, da sie in der Lage sind,

die anfallenden Datenmengen der eingesetzten
Sensorik zu verstehen und zu beurteilen. Das
Verstandnis der fachlichen —und prozessspezifi-
schen Zusammenhdnge wird als Domanenwissen
bezeichnet —und ist die Basis aller weiteren Ent-
wicklungsschritte.

In enger Absprache mit einem Data-Engineer
wird dann eine Datenpipeline entwickelt, welche
fir die Datenakquise und den spateren Betrieb
eingesetzt wird. Diese Datenpipeline nutzt Tech-
nologien wie beispielsweise Cloud-Services, wel-
che die gesammelten Daten verlustfrei fiir wei-
tere Verarbeitungsschritte zur Verfligung stellen.

Aufbauend auf den Entwicklungen kann ein
Data-Scientist Machine-Learning-Losungen ent-
wickeln, indem verschiedene Frameworks wie
PyTorch oder scikit-learn zum Einsatz kommen.
Auch in diesem Projektabschnitt lohnt es sich in
enger Absprache mit den Domanenexperten zu
agieren und verschiedenste Ansatze zu verglei-
chen, denn haufig gibt es nicht die eine out-of-
the-box Losung.
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Bei der Bewertung der entwickelten Losungen ist
auch zu berlcksichtigen, dass unter Bedingungen
getestet wird, die dem spateren Einsatz in der
Produktion moglichst nahekommen. Ein erfahre-
ner Data-Scientist ist dabei in der Lage geeignete
Metriken zu entwickeln und eventuelle Storfakto-
ren wie z.B. wechselnde Lichtverhaltnisse oder
Schwankungen in den Eingangsdaten zu ber(ick-
sichtigen.

Wurden alle Projektabschnitte bis hierhin erfolg-
reich durchlaufen, ist der Einstieg in die erste KI-
Anwendung gelungen und die Losung kann in
den laufenden Betrieb integriert werden. Dabei
ist es wichtig zu definieren, wie die Infrastruktur
langfristig gestaltet werden soll, da sich z.B.
grofRRe Unterschiede ergeben, wenn die entwor-
fene Datenpipeline in der Cloud statt on-premise
betrieben werden soll. Ebenso muss berticksich-
tigt werden, welche zusatzlichen Schnittstellen
wie z.B. zu Datenplattformen fiir die Visualisie-
rung der Ergebnisse oder die Ansteuerung exter-
ner Aktoren implementiert werden kdnnen. Um
die entworfene Losung langfristig betreiben zu
konnen, ist es empfehlenswert in eine geeignete
DevOps-Struktur zu investieren, damit die einge-
setzten Modelle liberwacht und weitere Daten
aus dem Betrieb der Losung gewonnen werden
kénnen.

Zusammenfassend ldsst sich also sagen, dass ein
erfolgreicher Start in die KI-Anwendung damit
beginnt, die zu I6sende Problematik und die vor-
handenen Daten umfassend zu verstehen und
die passende Dateninfrastruktur aufzubauen —
dies ist nur mit den beschriebenen Kompetenzen
moglich. Ist diese Basis erst einmal aufgebaut
steht einer erfolgreichen Umsetzung der KI-Stra-
tegie im eigenen Unternehmen nichts mehrim
Weg.

Autoren: Dr. Markus Miiller, Managing Director; Denis
HauRler, Lead Consultant; Jonathan Gross, Customer Engi-
neer; GFT Technologies SE
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4.14 Kl und Datenschutz — was muss
beachtet werden?

Kl ist im Maschinen- und Anlagenbau bereits zu
einem unverzichtbaren Bestandteil geworden,
um in einem dynamischen globalen Markt wett-
bewerbsfahig zu bleiben. Sie er6ffnet vielfaltige
Anwendungsmoglichkeiten, von intelligentem
Maschinenmanagement bis zur Optimierung von
Fertigungsprozessen, und tragt zur Effizienzstei-
gerung und Qualitatsverbesserung bei. Allerdings
bremsen teilweise Sicherheits- und Datenschutz-
bedenken diesen Fortschritt, was die Wichtigkeit
einer ausgewogenen Balance zwischen technolo-
gischer Innovation und Datensicherheit betont.

Sicherheitsbedenken und Datenschutz

Obwohl Kl langst etabliert ist, sind die Potenziale
im Maschinenbau unter anderem aufgrund von
Sicherheits- und Datenschutzbedenken noch
ungentigend ausgeschopft. Der Umgang mit sen-
siblen Daten erfordert umfassende Sicherheits-
mafknahmen. Entscheidend sind robuste Sicher-
heitskonzepte, eine transparente Kommunikation
durch die KI-Unternehmen und auch der Stand-
ort dieser Unternehmen, da dieser einen Einfluss
auf die Einhaltung von Datenschutzrichtlinien
wie beispielsweise der DSGVO in der EU hat. Bei
der Auswahl von Partnerunternehmen fiir die
Implementierung von Kl-Technologien sind
Aspekte wie der Speicherort der Daten, End-to-
End-Verschliisselung und eine verantwortungs-
volle Datenverwendung und -aufbewahrung
wichtig. Zudem ist die Nutzung von Cloud-Com-
puting-Plattformen hilfreich, da es dadurch mog-
lich ist, komplexe Daten sicher zu speichern und
zu verarbeiten. Insbesondere hybride Cloud-
Lésungen, die einen lokalen Betrieb mit Cloud-

Services verbinden, sind fur die spezifischen
Anforderungen des Maschinenbaus von Bedeu-
tung.

KI? Aber sicher!

Deutschland hat das Potenzial, eine fihrende
Rolle im Kl-gestiitzten Maschinenbau einzuneh-
men. Fur eine zukunftssichere Gestaltung von
Kl'im Maschinenbau ist die Flexibilitat jedoch
essenziell. Die Architektur von KI-Systemen sollte
sogenannte Sollbruchstellen enthalten, die einen
Wechsel zu anderen Plattformen ohne groRe
Umstrukturierungen erméglichen. Diese Strate-
gie unterstiitzt nicht nur den Datenschutz, son-
dern erméglicht es Unternehmen auch, agil auf
Veranderungen im Markt zu reagieren und die
Kontrolle tiber ihre Daten zu behalten. Daten-
schutz und Datensicherheit sind dabei nicht nur
Herausforderungen, sondern wesentliche Be-
standteile einer intelligenten Unternehmens-
strategie.

Mit den richtigen Partnerunternehmen und Stra-
tegien lassen sich Datenschutzbedenken liber-
winden und die Vorteile von Kl voll ausschépfen.

Autor: Michael Thomas, Product Owner shopfloor.io,
elunic AG
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Gerd Bart
Transaction-Network GmbH & Co. KG,
Gottmadingen

Dr. Mario Schnalzenberger
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Dirk Brandes
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Nadine Morz
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Aerzen Digital Systems, Hameln

Lars Miller
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Dr. Markus Miiller
GFT Technologies SE, Stuttgart

77



78 UBERSICHT ZU DEN MITWIRKENDEN

Dr. Rainer Mimmler Michael Thomas

The MathWorks, Miinchen elunic AG, Minchen

Stipo Nad Heinz Ueberacker

INFORM GmbH, Aachen STOBER ANTRIEBSTECHNIK GmbH & Co. KG,
Pforzheim

Richard Nordsieck

XITASO GmbH, Augsburg Jirgen Woll
DIEFFENBACHER GMBH Maschinen- und

Prof. Dr.-Ing. Eike Permin Anlagenbau, Eppingen

Technische Hochschule Kéln, Kéln
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Uber uns

Der VDMA Software und Digitalisierung vertritt
die Interessen der Software-Hersteller und spie-
gelt digitale Technologien an den Maschinenbau.
Die Abteilung Informatik und der VDMA Software
und Digitalisierung arbeiten sehr eng zusammen
und werden als eine Einheit im VDMA gefiihrt.
Ziel der beiden Gruppierungen ist es, die Zusam-
menarbeit von Softwareindustrie und Maschi-
nenbau zu fordern und damit die digitale Trans-
formation voranzutreiben.

www.vdma.org/software-digitalisierung
www.vdma.org/digitalisierung-industrie-40

VDMA Software und Digitalisierung

Unsere Publikationsiibersicht —
kompakt und online

Die Publikationen beschaftigen sich mit verschie-
denen Aspekten der Digitalisierung in Maschi-
nenbauunternehmen sowie Cybersecurity und
Informationssicherheit und dienen als Hand-
lungsempfehlungen.

Alle Infos zu unserer Publikationsiibersicht —
kompakt und online — vdma.org — VDMA

VDMA-Industrie Podcast

Der Audio-Blog fiir den Maschinen- und Anlagen-
bau beleuchtet auch digitale Trendthemen wie
Plattformokonomie, Digitale Souveranitat, Kiinst-
liche Intelligenz, Smart Factory, Security und
Blockchain.

https://derindustriepodcast.podigee.io
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