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1 Hintergrund

Die digitale Transformation ist eine der bedeutendsten Entwicklungen der vergangenen Jahre. Sie bietet zahlreiche Méglichkeiten fiir
unterschiedlichste Branchen und deren Stakeholder und ist damit ein entscheidender Erfolgsfaktor fiir produzierende Unternehmen
in Baden-Wiirttemberg. Gerade der Einzug neuartiger Informations- und Kommunikationstechnologien, wie Cloudanwendungen,
performantes mobiles Internet und Smart Devices, bieten Unternehmen enorme Potenziale zur Verbesserung der Effizienz der eige-
nen Geschaftsprozesse und zur Entwicklung neuer Dienstleistungen oder Produkte. In diesem Zusammenhang ermdglichen neueste
Entwicklungen im Gebiet der Kiinstlichen Intelligenz (KI, Englisch: Artificial Intelligence oder Al) weitere Effizienzsteigerungen, neue
Formen der Interaktion oder neuartige Geschaftsmodelle.* KI erfahrt derzeit weltweit groBe Aufmerksamkeit in Gesellschaft und
Wirtschaft. Fiihrende Industrienationen, darunter Deutschland, China, die Vereinigten Staaten von Amerika, aber auch Lander wie
Indien und die Vereinigten Arabischen Emirate investieren enorme Ressourcen in Forschung und Entwicklung von KI.2

Das Thema KI wird aus verschiedenen Blickwinkeln und anhand umfangreicher Fragestellungen in Deutschland betrachtet. Nach
dem BMBF-Wissenschaftsjahr Arbeitswelten der Zukunft im Jahr 2018 steht 2019 nun ganz im Zeichen der Kiinstlichen Intelligenz. So
thematisiert die im November 2018 verdffentlichte Strategie Kiinstliche Intelligenz der Bundesregierung ausfiihrlich mégliche Aus-
wirkungen und MaBnahmen sowie die Ambition einer ,, Al made in Germany*. Davon ausgehend lassen sich bspw. technologische,
rechtliche, ethische oder bildungspolitische Fragestellungen ausmachen, welche den Gestaltungsrahmen fiir Kl in Deutschland bil-
den. Der Fokus liegt zusammengefasst auf drei Feldern: Starkung der KI-Forschung in Deutschland und Europa, Wissenstransfer von
der Forschung in die Privatwirtschaft sowie die Entwicklung von KI-Anwendungen. Weiterer Schwerpunkt ist die Befahigung der
Beschaftigten im Umgang mit Kl und die Gewinnung von Experten.?

Obwohl zum Thema zahlreiche Informationen zur Verfligung stehen und eine Reihe kontrovers gefiihrter Diskussionen stattfinden,
kann die praktische Umsetzung herausfordernd fiir Unternehmen sein. Um den produzierenden Unternehmen in Baden-Wiirttem-
berg Orientierung im Bereich Kl zu bieten und den Einstieg in das Themengebiet zu erleichtern, beleuchtet die vorliegende Kurzstu-
die folgende Fragen:

» Was ist Kl und wie lasst sich Kl im Kontext der digitalen Transformation und Industrie 4.0 einordnen?

» Was sind die relevanten Technologien der KI?

» Welche Anwendungsfelder fiir KI gibt es in der Produktion und in produktionsnahen Bereichen und wie sehen
mogliche KI-Anwendungsfalle aus?

1 Bundesministerium fiir Bildung und Forschung 2018.
2 McKinsey Global Institute 2019, S. 6 f., Boston Consulting Group 2018.
* Bundesministerium fiir Bildung und Forschung 2018.
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2 Ausgangssituation

Kl ist bereits seit den 1950er Jahren ein wiederkehrendes Thema und war in der Vergangenheit Diskussionsgegenstand von For-
schern und Teil ferner Zukunftsvisionen. Durch den technischen Fortschritt der Informationstechnologie, der die Erzeugung und
Echtzeit-Verarbeitung enormer Datenmengen erlaubt und die digitale Transformation produzierender Unternehmen, erschlieen
sich enorme Potenziale zur Praxisanwendung. Um das Thema besser zu verstehen, werden die wichtigsten Begrifflichkeiten und
Charakteristiken von Kl im Folgenden dargestellt.*

2.1 Eine Definition Kiinstlicher Intelligenz

Fiir den Begriff Kl gibt es keine allgemeingiiltige Definition, da sich das Verstandnis von Kl und lernenden Systemen uber die Jahre
stetig weiterentwickelt hat. Oftmals wird zwischen starker und schwacher KI unterschieden: Die Bundesregierung definiert seit
2018 schwache Kl als ,[..]JLdsung konkreter Anwendungsprobleme auf Basis der Methoden aus der Mathematik und Informatik,
wobei die entwickelten Systeme zur Selbstoptimierung fahig sind. [...]“*. Dieses Verstandnis wird auch von der Allianz Industrie 4.0
Baden-Wiirttemberg geteilt. Im ersten Schritt dient die Anwendung von Kl daher dazu, Maschinen, Roboter und Softwaresysteme
zu befdhigen, abstrakt beschriebene Aufgaben und Probleme ohne konkrete Handlungsanweisungen durch den Menschen auszu-
fihren.

Die Bundesregierung und auch die Allianz Industrie 4.0 Baden-Wiirttemberg definieren schwache Kl tiber die Fahigkeit zur Selbstop-
timierung als Abgrenzung zur restlichen Informatik.® Dies ist besonders bei der Einordnung am Markt verfligbarer Lésungen inter-
essant, da zum Teil mit dem Einsatz von Kl-Technologien geworben wird, ohne dass Kl entsprechend dieser Definition zum Einsatz
kommt.”

Starke Kl besitzt im Gegensatz zur problemspezifischen, schwachen Kl die Fahigkeit, Problemstellungen zu I16sen, die nicht durch den
Menschen prazise vordefiniert werden. Sie besitzt dieselben oder ausgepragtere kognitive Fahigkeiten als der Mensch. Momentan
sind solche Systeme noch eine Vision. Forscher gehen davon aus, dass eine starke KI, Stand 2019, friihestens in 20 bis 40 Jahren exis-
tieren wird.® Aus heutiger Sicht lassen sich auf dem Weg zur starken Kl vier Wellen ausmachen, welche mit der stetigen technischen
Weiterentwicklung einhergehen. In diesem Kontext ist es wichtig zu erwdhnen, dass die Wellen nicht zwingend sequenziell durch-
laufen werden und eine gewisse Unscharfe im zeitlichen Horizont besteht. Der erwartete Entwicklungsverlauf ist in Abbildung 1
dargestellt.?

* Fraunhofer-Allianz Big Data 2017.

° McCarthy et al. 1955.

¢ Bundesministerium fiir Bildung und Forschung 2018, S. 4.

7 MMC Ventures 2019, S. 99.

8 PricewaterhouseCoopers GmbH Wirtschaftspriifungsgesellschaft 2018.
° Fortune Media IP Limited 2018.
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Abbildung 1: Die vier Wellen schwacher Kl auf dem Weg zur starken KI*°

» 2010er — ,Internet Wave“: Internetnutzer generieren beim Surfen durch das Internet riesige Datenmengen, welche detaillierte
Riickschliisse auf deren Eigenschaften, Gewohnheiten, Interessen und Wiinsche zulassen. Basierend darauf werden persona-
lisierte Inhalte generiert.

« Heute — ,Algorithm Wave*“: Darunter fallen die Automatisierung einfacher Aufgaben und Prozesse und die Analyse von un-
strukturierten Daten, wie die Analyse von Maschinenparametern und komplexer Geschaftsprozesse. Business Kl ist in der Lage,
nichtlineare Ursache-Wirkungs-Zusammenhange zu erkennen und so Entscheidern einen Mehrwert zu liefern.

« 2020er — ,Augmentation Wave“: Neueste Sensortechnologie analog zu menschlichen Sinnesorganen ermdglicht hochst intelli-
gente Assistenten mit dynamischer Nutzerunterstitzung.

e 2030er — , Autonomy Wave“: Integration aller vorangegangen Wellen mit der Moglichkeit, dass Systeme in einer spezifischen
Domadne komplett autonom mit ihrer Umgebung interagieren. Beispielhaft lassen sich hier autonom fahrende Fahrzeuge oder
die Lieferung mit autonomen Drohnen nennen.

2.2 Potenziale durch den Einsatz Kiinstlicher Intelligenz

Wissenschaftler des Instituts fiir Innovation und Technik gehen davon aus, dass in den nachsten fiinf Jahren in Deutschland ein Drittel des
gesamten Wachstums im produzierenden Gewerbe durch den Einsatz von Kl erméglicht wird.** Neben den wirtschaftlichen Potenzialen
werden bspw. vom Institut fiir Arbeitsmarkt- und Berufsforschung (I1AB), der Forschungseinrichtung der Agentur fiir Arbeit, Auswirkun-
gen von Kl auf die Beschaftigungssituation in Deutschland untersucht. Analog zu anderen Studien wird eine hohere Produktivitat durch
den Einsatz von Kl erwartet, welche laut den Experten hohere Reallhne fiir die Beschaftigten mit sich bringe. Veranderte Berufsbilder im
Allgemeinen und die Reduktion von Tatigkeiten mit niedrigen Qualifikationsanforderungen im Speziellen gingen mit dieser Entwicklung
einher. Hochqualifizierte Arbeitnehmer und KI-nutzende Unternehmen wiirden von den oben genannten Entwicklungen profitieren.*?

1% In Anlehnung an PricewaterhouseCoopers GmbH Wirtschaftspriifungsgesellschaft 2018 und Fortune Media IP Limited 2018:
1 |nstitut fur Innovation und Technik (iit) 2018, S. 5.
2 Institut fiir Arbeitsmarkt- und Berufsforschung der Bundesagentur fiir Arbeit 2015.
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3 Kiinstliche Intelligenz in Baden-Wiirttemberg

Innerhalb Deutschlands und Europas nimmt Baden-Wiirttemberg seit 2008 die fiihrende Rolle in Bezug auf die Innovationskraft
ein.®* Dies spiegelt sich im digitalen Bereich auch in der Entwicklung von Technologien zur Umsetzung von Kl und deren Anwendung
wider. Baden-Wiirttembergs Ministerium fiir Wissenschaft, Forschung und Kunst verdffentlichte ein Positionspaper zu KI, in wel-
chem besonders die Potenziale des Zusammenspiels zwischen Forschung und Industrie hervorgehoben werden.**

Um die Entwicklung von Basistechnologien zu férdern, wurde in Baden-Wirttemberg unter anderem das Cyber Valley gegriindet; ein
Zusammenschluss von Universitaten aus Tiibingen und Stuttgart gemeinsam mit dem Max-Planck-Institut fiir Intelligente Systeme
und Industriepartnern, wie Amazon, BMW AG, Daimler AG, IAV GmbH, Porsche AG, Robert Bosch GmbH und ZF Friedrichshafen AG.
Das Cyber Valley stellt damit eine der groBten Forschungskooperationen Europas auf diesem Feld dar.** Daneben wird auch ange-
wandte Forschung durch das Land gefordert. So unterstiitzt das Fraunhofer-Institut fiir Produktionstechnik und Automatisierung
IPA mit seinem Zentrum fiir Cyber Cognitive Intelligence Unternehmen dabei, die Produktion und produktionsnahe Bereiche durch
Kl und insbesondere Maschinelles Lernen effizienter und flexibler zu gestalten. Das Zentrum dient hierbei als Ansprechpartner fiir
Unternehmen aller GréRen, um bei Fragen zur Entwicklung oder Umsetzung von Kl-bezogenen Technologien zu unterstiitzen.*® Das
Fraunhofer-Institut fiir Arbeitswirtschaft und Organisation IAO leitet mit dem Future Work Lab eines der grofiten deutschen De-
monstrationszentren, in denen neben digitalisierten Produktionsprozessen auch KI-Anwendungen mit Bezug zur Produktionsarbeit
aufgebaut werden.

Auch die Industrie selbst ist im produktionsnahen Feld bereits aktiv, um die Vorteile der neuen Losungsmaoglichkeiten wertschopfend
einsetzen zu kdnnen. So betreibt z. B. die Robert Bosch GmbH in Renningen bei Stuttgart das Bosch Center for Artificial Intelligence,
um den technologischen Wandel mitgestalten zu kdnnen und einen internationalen Knotenpunkt im Bereich Forschung zu bilden.*”
Neben grolRen Konzernen beschaftigen sich aber auch viele kleinere Unternehmen und Startups aus der Region mit dem Thema.
Sie entwickeln Kl-basierte Losungen fiir die eigene Anwendung, aber auch Lésungen, die an industrielle Kunden vertrieben wer-
den. Die Allianz Industrie 4.0 Baden-Wiirttemberg hat es sich zum Ziel gesetzt, innovativen Unternehmen aus Baden-Wiirttemberg
einen Anlaufort zu bieten, um Uber ihre Kl-basierten Losungen im Produktionsumfeld an zentraler Stelle zu informieren und mit
anderen Interessenvertretern in den Dialog zu treten. Aus diesem Grund werden mit dem Wettbewerb ,,100 Orte fiir Industrie 4.0
in Baden-Wiirttemberg“ seit dem zweiten Quartal 2019 explizit Lésungen fiir die Kategorie KI gesucht. Innovative Unternehmen
konnen ihre Losungen in diesem Ideenwettbewerb einreichen und erhalten die Chance, dafiir als einer der 100 Orte fiir Industrie 4.0
ausgezeichnet zu werden.

13 Statistisches Landesamt Baden-Wiirttemberg 2018.

4 Ministerium fiir Wissenschaft, Forschung und Kunst Baden-Wiirttemberg 2019.

** Max-Planck-Gesellschaft zur Forderung der Wissenschaften e. V. 2019.

¢ Fraunhofer-Institut fiir Produktionstechnik und Automatisierung: Cyber Cognitive Intelligence 2019.
7 Robert Bosch GmbH 2019.
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4 Technologien der Kiinstlichen Intelligenz

Unterschiedlichste wissenschaftliche Disziplinen befassen sich mit dem Thema KI. Dazu gehéren unter anderem die Philosophie (hier
aktuell vor allem die Ethik) und die Linguistik. Furr die technische Umsetzung von Kl ist aber vor allem die Informatik und die Mathe-
matik als Grundlage relevant.*®* Unter den Sammelbegriff Kl fallen unterschiedliche Technologien, die sich haufig zu verschiedenen
Zwecken einsetzen lassen. In den Medien tauchen im Zusammenhang mit dem Begriff Kl auch die Bezeichnungen Maschinelles Ler-
nen (Englisch: Machine Learning) und Deep Learning auf. Abbildung 2 stellt die Relation der drei Begriffe als Mengendiagramm dar.

( Informatik \

Kiinstliche Deep
Intelligenz Learning

o )

Abbildung 2: Abgrenzung der Begriffe: KI, Maschinelles Lernen und Deep Learning

Laut KI-Experten aus Forschung und Verbénden ist der Ubergang von allgemeiner Informatik zu Kl derart flieRend, dass eine ein-
deutige Abgrenzung nicht moglich ist. Im nicht-technischen Sprachgebrauch wird KI hdufig mit Maschinellem Lernen gleichgesetzt
und als Synonym fiir KI verwendet. Tatsachlich ist das Maschinelle Lernen eine Teildisziplin der KI, welche sich seit den achtziger
Jahren stetig weiterentwickelt. Maschinelles Lernen grenzt sich von nicht-lernenden KI-Methoden (entspricht der blauen Flache in
Abbildung 2), wie klassischen Expertensystemen, dadurch ab, dass der Algorithmus anhand von Daten lernt.** Der Unterschied zu
klassischen Methoden besteht also darin, dass die Algorithmen nicht das Wissen eines Programmierers in Form von Regeln in Pro-
grammcode abbilden, sondern der Algorithmus selbststandig Regeln in einem festgelegten Rahmen entwickelt.

Auch beim Deep Learning lernt der Algorithmus anhand von Beispielen, allerdings werden hierbei die Merkmale oder Attribute,
auf deren Basis gelernt wird, nicht explizit vorgegeben. Stattdessen ermittelt die KI die Merkmale selbst. Somit handelt es sich um
ein spezifisches Teilgebiet des Maschinellen Lernens, das sich durch komplexe Losungsmethoden auszeichnet, die meist besser mit
grofBen Datenmengen skalieren und etwa seit 2010 an Bedeutung gewinnen. Ein Beispiel hierfiir sind Bildverarbeitungsalgorithmen,
welche tiber Bilder mit einer vordefinierten Zuordnung (z. B. Hundefotos mit der Kennzeichnung ,,Hund“) trainiert werden. Ublicher-
weise werden Bildmerkmale, nach welchen der Algorithmus filtert, nicht manuell vorgegeben. Stattdessen identifiziert die KI beim
Deep Learning die Eigenschaften selbst. Hierfiir benétigt sie groBe Datenmengen, die auch gekennzeichnete Daten anderer Sorten
enthalt (z. B. Fotos anderer Tiere mit Kennzeichnung ,,nicht-Hund*).2°

18 Russell, Norvig 2009.
* VDMA 2018, S. 4.
2 MIT Technology Review 2019.

Seite 8/31



23 Industrie 4.0

BADEN-WURTTEMBERG | =&

Sowohl beim Maschinellen Lernen als auch beim Deep Learning kann der Lernprozess nach einer festgelegten Trainingsphase abge-
schlossen sein. Das System lernt in diesem Fall bei Anwendung auf neue Eingangsdaten nicht weiter dazu. Fiir einige Anwendungen
kann es aber auch sinnvoll sein, das System so auszulegen, dass es zur Laufzeit weiterhin lernt. Dies erfordert umfangreichere Re-
chenressourcen und ist damit in der Regel mit héheren Kosten verbunden. Zudem miissen Entwickler das Risiko abschatzen, dass das
System ungewiinschte Eigenschaften entwickelt. Diesem Risiko kann durch regelmaRige Priifung entgegengewirkt werden.

Ein weiterer Begriff, der im Zusammenhang mit KI haufig genannt wird, ist das neuronale Netz, welches sowohl fiir das Maschinelle
Lernen als auch fiir Deep Learning relevant ist. Die Grundelemente neuronaler Netze sind in ihrer Funktionsweise menschlichen Ner-
venzellen im Gehirn nachempfunden, was zur hdufigen Assoziation des menschlichen Gehirns mit dem Thema Kl fiihrt. Stand 2019
lasst sich Deep Learning ausschlieRBlich mittels neuronaler Netze umsetzen. Demgegeniiber gibt es Methoden des Maschinellen
Lernens, die sich ohne neuronale Netze umsetzen lassen, wie z. B. Support Vektor Maschinen.

Aus Anwendersicht sind Kl-Technologien Werkzeuge, die sich fiir die Problemldsung in unterschiedlichsten Anwendungsfallen eig-
nen und meist durch weitere Werkzeuge zu erganzen sind. Fiir die Auswahl des optimalen Werkzeugsets sind abstrakte Rahmen-
bedingungen entscheidend. Dazu gehoéren die Komplexitat der Problemstellung, die verfligbaren Rechenkapazitaten auf dem An-
wendersystem, mogliche Veranderung der Problemstellung wahrend der Laufzeit der Anwendung sowie Qualitdt und Umfang der
verfiigbaren Daten.

Fiir Anwender bietet sich eine komplexe Kategorisierung nach Methoden und Verfahren fiir die erste Einschitzung des Nutzens
von Kl im Rahmen einer konkreten Problemstellung nicht an, da sie umfangreiches technisches, bzw. mathematisches Verstandnis
voraussetzt. Deshalb orientiert sich diese Kurzstudie an einer Gruppierung der Werkzeuge in Anlehnung an die des Instituts fiir In-
novation und Technik®. Die Gruppen sind in Abbildung 3 dargestellt. Einzelne Werkzeuggruppen sind dabei als mogliche Bausteine
einer KI-Anwendung zu verstehen. Viele Losungen kénnen mehrere solcher Bausteine enthalten. So kann bspw. ein Assistenzsystem
KI-Sprachverarbeitung zur Kommunikation mit dem Nutzer einsetzen und die Nutzereingaben mit einer weiteren Kl-Technologie
auswerten, die ggf. neues Wissen direkt integriert. Beide Systeme sind somit Teil der Gesamtl6sung, werden aber jeweils liber unter-
schiedliche KlI-Technologien umgesetzt.

2 |nstitut fuir Innovation und Technik (iit) 2018, S. 14.
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Abbildung 3: Ubersicht der KI-Werkzeuggruppen aus Anwendersicht

Die aufgefiihrten Werkzeuggruppen sind zum Teil nicht eindeutig gegeneinander abgrenzbar. So kénnte bspw. die Texterkennung in
gescannten Dokumenten auch der Bildverarbeitung zugeordnet werden. Aufgrund des spezifischen Zwecks ist sie hier jedoch unter
Textverarbeitung eingeordnet.

Text- und Sprachverarbeitung

Die Aufgaben, welche Kl in der Textverarbeitung libernehmen kann, sind vielfaltig und reichen von der Texterkennung in Bildern {iber
die Auswertung von Texten auf Schliisselwérter bis zur Generierung von Texten, bspw. bei der automatischen Ubersetzung zwischen
Sprachen. Aufgrund der engen Verkniipfung von Sprache und Text wird die Verarbeitung und Generierung von Sprache (Englisch:
Natural Language Processing) ebenfalls dieser Gruppe zugeordnet. Sprachanwendungen erfahren in der heutigen Zeit groRRes Inte-
resse als innovative Mensch-Maschine-Schnittstellen.?? Das Gebiet umfasst dabei die Informationsiibertragung vom Menschen an
das System, also die Erzeugung von Text aus Sprache, und vom System an den Menschen, also die Generierung von Audiodateien
mit menschlicher Sprache aus Eingangsdaten. Ein Beispiel fir den Einsatz von Sprach- und Textverarbeitung ist die Ubertragung von
Kundenfeedback aus Telefongesprachen in eine Datenbank zur weiteren Auswertung oder Sprachassistenten, wie Siri, Alexa und
Cortana.

Wissensreprasentation und Semantik

Komplexitatsbeherrschung ist ein wesentlicher Einsatzzweck von KI. Gerade dynamische Wissensnetze erlauben in dieser Hinsicht
die Strukturierung und Verkniipfung groBer Datenmengen? und kénnen somit als Expertensysteme eingesetzt werden. Neben den
eigentlichen Daten werden auch deren Bedeutung und die Verkniipfung zu anderen Informationen und Daten im Netz gespeichert.
Dies erlaubt es, Zusammenhange zwischen Informationen abzubilden. Je mehr Daten und dazugehérige Verkniipfungen aufgenom-
men werden, desto mehr Schlussfolgerungen und damit explizites Wissen kdnnen spater abgerufen werden.?* In Anlehnung an das
obere Beispiel der Verarbeitung von Kundendaten am Telefon ware bspw. die Zuordnung von Kundenanliegen aus dem erzeugten
Freitext zu einem Fachberater eine mogliche Erganzung, die auf Wissensreprasentationen zuriickgreift.

22 |nstitut fir Innovation und Technik (jit) 2018, S. 15.
2 |nstitut fur Innovation und Technik (iit) 2018, S. 15.
24 Dengel 2012, S. 10 ff.
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Bild- und Tonverarbeitung

Die automatisierte Auswertung von Bild oder Videomaterial wird bereits seit vielen Jahren umgesetzt und ist haufig als Computer
Vision bekannt. Klassische Algorithmen suchen nach immer gleichen Bildeigenschaften und benétigen damit zumeist prazise kon-
trollierte Rahmenbedingungen, wie gleiche Lage und Orientierung von Objekten. Dies liegt zumeist an der Begrenzung auf einige
relevante Bildeigenschaften zur Erkennung. KI-Anwendungen werden dagegen zunehmend machtiger und erlauben u. a. die Erken-
nung von Objekten aus unterschiedlichen Perspektiven und unter unterschiedlichen Umgebungsbedingungen, indem sie eine gro-
Rere Menge an Bildeigenschaften in die Erkennung einflieBen lassen. Durch die erhéhte Flexibilitat wird die Erkennung zunehmend
stabiler und somit interessanter fiir den Einsatz im industriellen Umfeld, wie bspw. der optischen Qualitdtskontrolle.?* Die Auswer-
tung von Audiodaten, die nicht die Sprachverarbeitung zum Ziel hat, ist ein Bereich der ebenfalls zunehmend an Bedeutung gewinnt.
Hierbei geht es z. B. um die Erkennung von Anomalien im Gerduschverhalten von Anlagen.

Aktionsplanung und Optimierung

Die klassische Automatisierung von Planungs- und Optimierungsaktivitaten bietet in einfachen Szenarien mehrere Vorteile, wie den
Ausschluss von Rechenfehlern, hohere Verfiigbarkeit und Beschleunigung von Prozessen. Problematisch war bisher die Tatsache,
dass die Entscheidungsregeln explizit von Entwicklern vorgegeben werden mussten. Dies macht die Einrichtung fiir komplizierte Sze-
narien aufwendig und fehleranfallig. Fiir hoch komplexe Szenarien kénnen Entwickler zumeist gar nicht alle Fallunterscheidungen
vorausahnen. Ausreichende Datenmengen fiir das Training vorausgesetzt, lassen sich diese Nachteile mit Hilfe von KI-Technologien
zunehmend kompensieren. Liegen bereits Daten aus Szenarien vor, die vom Menschen gel6st wurden, so kann die Kl ggf. unter Anga-
be des Optimierungsziels direkt aus diesen Szenarien lernen, ohne dass eine Logik vorgegeben werden muss. Ein Beispiel hierfiir ist
das Umfahren von Hindernissen durch fahrerlose Transportsysteme.

Multidimensionale Mustererkennung

Diese Gruppe umfasst die Auswertung von heterogenen Datensatzen. Im Gegensatz zur Bildverarbeitung, bei der die Beziehung aller
Bildpunkte zu den jeweiligen Nachbarn klar definiert ist, wird bei der multidimensionalen Mustererkennung kein bekannter Zusam-
menhang vorausgesetzt, sondern ist haufig Ziel der Analyse. Beispiele hierfiir sind die Erkennung von Maschinenverhalten auf Basis
von Sensorik aus dem Anlagenumfeld oder die Analyse von Kundenverhalten und -interessen im Internet. Viele der Anwendungen
zielen darauf ab, Fehler oder Trends friihzeitig zu erkennen. Bei der Anwendung in komplexen Szenarien mit vielen Eingangsparame-
tern ist es dabei unter Umstanden moglich, verdeckte Abhangigkeiten aufzudecken.?

Emotionserkennung und Absichtsanalyse

Die Wahrnehmung der Emotion oder Bewegung ist im strengen Sinne jeweils ein Teilgebiet der Bild- und Sprachverarbeitung, z. B.
bei der Auswertung von Gesichtern oder der Auswertung von Signalwortern und Stimmlage als Stressindikator sowie der multidi-
mensionalen Musterkennung, z. B. bei der Analyse von Biodaten zur Belastungserkennung. Im produktionsnahen Umfeld ist diese
menschenbezogene Werkzeuggruppierung bisher noch nicht verbreitet, da sie als Ergdnzung zu anderen Werkzeugen gesehen wird,
die fir die Umsetzung kritischer sind. Eine kommerzielle Einsatzmoglichkeit ist bspw. die Auswertung bei Produkttests. So wertet
die Walt Disney Company Infrarotaufnahmen der Zuschauer bei Testvorfiihrungen von Filmen aus, um ein moglichst objektives Feed-
back zum Film und sogar zu einzelnen Szenen zu erhalten.?”

25 Bitkom Bundesverband Informationswirtschaft, Telekommunikation und neue Medien e. V. 2018, S. 43 ff.
26 Bitkom Bundesverband Informationswirtschaft, Telekommunikation und neue Medien e. V. 2018, S. 34 ff.
27 Saha et al. 2018.
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5 Datenaufbereitung fiir die Nutzung von Kiinstlicher Intelligenz

Das zielfiihrende Training beim Maschinellen Lernen und Deep Learning fiir den jeweiligen Anwendungsfall setzt eine ausreichende
Datenbasis voraus. Einige Problemstellungen in industriellen Anwendungsfallen lassen sich heute bereits durch Standardprodukte
abdecken, welche keine problemspezifische Datenbasis mehr bendtigen. Ein Beispiel hierfiir ist die Identifikation von Schliisselwor-
tern in menschlichen Spracheingaben. Hierfiir existiert Software, die bereits trainiert verfligbar ist und nur in Einzelfallen erganzt
werden muss.

Weitaus haufiger sind Problemstellungen, bei denen Anpassungen bzw. Erweiterungen eines KI-Werkzeugs nétig sind. Ein Beispiel
hierfiir ist die Erkennung von Materialfehlern durch eine Software fiir die optische Qualitatskontrolle, welche anhand von Beispiel-
bildern trainiert wird. Je umfangreicher und vor allem diverser die Datenbasis ist, desto besser ist in der Regel die Anpassung des
Systems an die spezifische Problemstellung und damit die Qualitdt der Lésung. Allerdings werden in vielen Anwendungsfallen sehr
unterschiedliche Datenquellen bendtigt, die sich in Bezug auf ihre Qualitét stark unterscheiden konnen. Neben dem Umfang der
Datenbasis stellt die Struktur und Dokumentation hdufig ein Problem dar. Experten fiir Datenverarbeitung schatzen die eigentliche
Analyse von Daten auf 10 bis 30 Prozent des Gesamtaufwands einer Analyse, wahrend die tibrigen 70 bis 90 Prozent des Aufwands
fiir die Vorbereitung der Daten anfallen.?® Zu klaren sind dabei unter anderem folgende Fragestellungen:

= Sind alle relevanten Daten verfligbar?

»  Wie kdnnen Daten aus unterschiedlichen Datenbanken zusammengefiihrt werden?

» Muss bei einer Datenliicke der gesamte Datensatz aulRer Acht gelassen werden oder darf die Datenliicke mit kiinstlich generier-
ten Daten gefiillt werden?

«  Wie ist mit Ausreiern umzugehen?

Fiir die Analyse von Daten mit Bezug auf eine konkrete Problemstellung hat sich der sechsstufige Cross Industry Standard Process for
Data Mining — kurz CRISP-DM — etabliert?®. Der Prozess ist in Abbildung 4 dargestellt und setzt sich aus sechs Schritten zusammen,
die im Folgenden kurz erlautert werden:

1. Problemverstandnis

Die Ziele und Anforderungen an den Prozess der Datenanalyse miissen aus der jeweiligen Geschaftsperspektive verstan-
den werden. Hierzu wird das Problem spezifiziert, es werden die Ziele festgelegt, die aktuelle Situation wird bewertet und
die verfiigbaren Datenquellen werden ermittelt.

2. Verstandnis der Daten

Die verfligbaren Daten werden gesammelt und gesichtet. Hierfiir werden die Daten zusammengefiihrt und auf entspre-
chende Qualitat tberpriift. In diesem Schritt wird bspw. auch entschieden, wie mit AusreiBern zu verfahren ist. Dies kann
bereits erste Einfliisse auf das Problemverstandnis haben und zu einem Riicksprung zum ersten Schritt fiihren.

28 Franks 2018, Transforming Data With Intelligence 2017.
2 Smart Vision Europe Ltd. 2019.
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lI
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5 Evaluation

Abbildung 4: CRISP-DM Vorgehen

3. Vorbereitung der Daten
Die relevanten Daten werden entsprechend der zuvor festgelegten MaBnahmen aufbereitet, indem bspw. die unterschied-
lichen Quellen in den Analysedatensatz integriert und dabei Datenformate vereinheitlicht werden.

4. Modellierung

Zundchst werden zur Problemstellung passende Analysemethoden und Validierungsschritte ausgewahlt und konfiguriert. Da-
nach folgt die Durchfiihrung der Analyse. Bei KI-Anwendungen erfolgt u. a. die Entscheidung, ob ein neuronales Netz einge-
setzt wird. Haufig werden mehrere konkurrierende Methoden ausgewahlt und verglichen. Unter Umstanden ergibt sich ein
Bedarf an weiteren Aufbereitungsaktivitaten (Schritt 3).

5. Evaluation

Die Ergebnisse aus allen Analysen werden evaluiert und die Analyseprozesse bei Bedarf liberarbeitet und erneut durchlaufen.
In einigen Fallen kann sich in diesem Schritt ergeben, dass die Datenbasis nicht addquat ist, um das definierte Problem zu
I6sen. Z. B. konnte sich herausstellen, dass ein Schattenwurf die Erkennung von Materialfehlern in Kamerabildern unzuverlas-
sig macht. In diesem Fall ist ein Riickschritt zu Schritt 1 notig.

6. Einsatz

Die Datenanalyse wird in der Zielumgebung implementiert. Hierbei werden Prozesse liberwacht und bei Bedarf verbessert,
um die festgelegten Ziele zu erreichen. Bei KI-Anwendungen kann diese Verbesserung ggf. automatisch erfolgen. Haufig wird
beim Maschinellen Lernen das erlernte Regelwerk in ein ressourcensparendes Format tibertragen, um die Hardwareanforde-
rungen zu reduzieren und so Kosten einzusparen.
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6 Anwendungsfelder von KI fiir produzierende Unternehmen

Kl ist als ein Werkzeug der Digitalisierung nicht an einzelne betriebliche Anwendungsgebiete gebunden. So lassen sich bspw. sprach-
basierte Mensch-Maschine-Schnittstellen in vielen Anwendungsfeldern einsetzen. Allerdings finden sich in den meisten betriebli-
chen Anwendungsfeldern typische Problemstellungen, denen sich die einzelnen KI-Werkzeuggruppen aus Kapitel 4 zuordnen lassen.
Ist ein betrieblicher Anwendungsfall identifiziert, muss zundchst ermittelt werden, ob eine KI-Technologie ein geeignetes Werkzeug
zur Losung darstellt. Im nachsten Schritt wird das generische KI-Werkzeug an die exakte Problemstellung angepasst bzw. trainiert.
Abbildung 5 gibt einen Uberblick der Anwendungsfelder im produktionsnahen Umfeld, fir welche bereits heute KI-Anwendungen
existieren und welche in Zukunft zunehmend durchdrungen werden.

Qualitats-
Instandhaltung Logistik management und
Qualitatskontrolle

Produkt- und
Prozessentwicklung

Digitale Prozessoptimierung
Assistenzsysteme und —steuerung

Automatisierungs-
technik

Ressourcenplanung

Abbildung 5: Gesamtiibersicht der Anwendungsfelder in produktionsnahen Bereichen

Tabelle 1 zeigt eine Ubersicht der Relevanz der Werkzeuggruppen fiir das jeweilige Anwendungsfeld laut Experteneinschitzung in
Anlehnung an die Studie des Instituts fiir Innovation und Technik (iit)*°. Da Mehrwert durch eine KI-Werkzeuggruppe nicht katego-
risch ausgeschlossen werden kann, existiert die Kategorie keine Relevanz nicht. Stattdessen wird grundsatzlich von niedriger Relevanz
ausgegangen, wenn kein unmittelbarer Mehrwert erkannt wurde. Mittlere Relevanz bezieht sich auf Werkzeuggruppen, deren Ap-
plikation im Anwendungsfeld nicht unmittelbar naheliegt, aber ggf. in besondere Nischen fallt. Hohe Relevanz ist dann zutreffend,
wenn bereits aktuelle Anwendungsfalle fiir eine Werkzeuggruppe bekannt sind oder deren Anwendung naheliegt.

3 |nstitut fir Innovation und Technik (iit) 2018, S. 23.
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Tabelle 1: Erwartete Relevanz der Werkzeuggruppierungen fiir das jeweilige Anwendungsfeld?*

Im Folgenden werden die typischen Einsatzmoglichkeiten von Kl in jedem Anwendungsfeld detailliert beschrieben und Anwen-
dungsbeispiele genannt, die von Unternehmen in Deutschland bereits umgesetzt wurden. Fiir jedes Anwendungsbeispiel werden
in einer zugehorigen Darstellung nach dem Schema in Abbildung 6 die eingesetzten Werkzeuggruppen (vgl. Abbildung 3) und die
KI-Domane (vgl. Abbildung 2) blau hervorgehoben.

/;Ielevanta Werkzeuge der Kiinstlichen Intnlliganz\

Maschinelles
Text- und Multidimen-

Elld- und i Lernan
Sprachver Tonverarbeitung sionale Mustar-
arbeitung erkennung

issensre= Akllonsplanung
prasentation und

Emaotions-
erkennung und
Absichtsanalyse

und Semantik Optimierung

>

Abbildung 6: Exemplarisches Schema zur Einordnung von Anwendungsbeispielen fiir KI

3 |n Anlehnung an die Studie des Instituts fiir Innovation und Technik (iit) 2018, S. 23.
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6.1 Kl in der Instandhaltung

Im Fokus von KI-Anwendungen in der Instandhaltung steht aktuell die bedarfsgerechte Optimierung von Wartungsintervallen. In-
standhaltungsteams kénnen sich dadurch zunehmend auf Wartungs- und Probleml&sungsprozesse konzentrieren. Bei der sich ver-
breitenden vorbeugenden Wartung wird der Wartungszeitpunkt auf Basis der Abnutzung des Betriebsmittels ermittelt. Mit Hilfe
von Aktionsplanungsalgorithmen ldsst sich die Terminierung dabei zunehmend automatisieren. In diesem Fall iberwacht die KI
fortwahrend eine beliebig grofRe Anzahl von Maschinen- und ProzesskenngréRen und signalisiert Wartungsbedarf entsprechend des
Zustands einzelner Komponenten. Dies erlaubt es zum Teil, Wartungsaktivitaten auf sich abnutzende Komponenten zu reduzieren,
anstatt eine Komplettwartung anzustoRen. Uberwachte Parameter kénnen auch mit Hilfe von Bildverarbeitungsanwendungen ge-
neriert werden. Ein Beispiel hierfir ist die Uberwachung einer Prozesskammer bzgl. ihrer Verschmutzung. Bei der vorhersagenden
Wartung (Englisch: predictive maintenance) werden die Aktionsplanungsalgorithmen entweder erweitert oder durch Maschinelles
Lernen ergdnzt. Ziel ist es, einen Parameterdrift oder sich abzeichnende Ausfille von Komponenten auf Basis von Trendanalysen oder
komplexer Mustererkennung dynamisch (ohne vorab alle Falle zu kennen) vorherzusagen.

Beispiele

Selbststeuernde Lageriiberwachung

Die Schaeffler-Gruppe bietet eine selbststeuernde Maschineniiberwachung fiir Teile ihres Portfolios an. Sensoren liberwachen di-
verse Echtzeitdaten wie z. B. Schmierzustand, Temperatur, Schwingungen und Krafte in Lagern. Die gewonnenen Daten werden ge-
nutzt, um ein virtuelles Abbild des aktuellen Maschinen- und Prozesszustands zu erzeugen und automatisierte Wartungsaktivitaten
zu steuern wie z. B. das Hinzugeben von Schmierstoff. Erzeugen die getroffenen Automatismen keine Verbesserung des Systemzu-
stands, wird auf weitere Fehlerquellen geschlossen und ein Instandhalter via Smartphone informiert.3

32 Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 2019.
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Abbildung 7: Einschdtzung des Anwendungsfalls ,Selbststeuernde Lageriiberwachung*

Zustandsdiagnose auf Basis von Referenzdaten
Die EMAG GmbH und Co. KG bietet einen Diagnoseservice zur Beurteilung des Maschinenzustands ihrer Anlagen an. Hierfiir werden
Sensorinformationen zu Beschleunigung und Vibration von Achsen aus der Steuerung initial ausgelesen und als Referenz in einer
zentralen Datenbank abgelegt. Wahrend der Nutzung der Anlage wird das aktuelle Maschinenverhalten mit dem Referenzverhalten
verglichen, um Riickschlusse auf den Anlagenzustand zu ziehen, ohne dass Komponenten zur Sichtpriifung ausgebaut werden miis-
sen. AnschlieBend werden auf Basis des ermittelten Zustands ggf. gezielte MalRnahmen eingeleitet.>
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Abbildung 8: Einschatzung des Anwendungsfalls ,,Zustandsdiagnose auf Basis von Referenzdaten®

33 EMAG Salach GmbH 2019.
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6.2 Kl in der Logistik

Bereits heute unterstiitzen Softwareprodukte viele Unternehmen mit Aktionsplanungs- und Optimierungsalgorithmen in der Lager-
haltung. Die Aufgaben reichen von komplizierten Benachrichtigungssystemen, die bspw. auf kritische Lagerbestande hinweisen, bis
hin zu Algorithmen, welche Lagerdisponenten durch Vorschlage fiir vorzuhaltende Materialmengen auf Basis von Trends unterstiit-
zen. Auch fiir die Kommissionierung und den Transport von Waren kommen zunehmend Kl-Technologien zum Einsatz. Ein Beispiel
ist die Routenplanung von fahrerlosen Transportsystemen und die dynamische Routenanpassung bei frei navigierenden autonomen
Fahrzeugen, die es ihnen bspw. erlaubt, Hindernisse zu umfahren.

Beispiele

Frei navigierende Transportfahrzeuge

Diverse Anbieter von Flurfahrzeugen, wie z. B. Jungheinrich oder ZF, entwickeln autonome, frei navigierende, fahrerlose Transportsys-
teme. Die libergeordnete Planung und Steuerung der Transportauftrdge Gibernimmt dabei in der Regel ein zentrales System, welches
iber Planungs- und Optimierungsalgorithmen verfiigt. Die Transportfahrzeuge sind mit Sensorik ausgestattet, welche die Sicherheit
beim autonomen Betrieb gewahrleistet und einigen Losungen Ausweichmandver mit Hilfe von Planungsalgorithmen erméglicht.?*
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Abbildung 9: Einschdtzung des Anwendungsfalls ,Frei navigierende Transportfahrzeuge®

34 Jungheinrich AG 2019, ZF Friedrichshafen AG 2018.
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6.3 Kl in Qualitatsmanagement und Qualitatskontrolle

Algorithmen fiir die Bildverarbeitung in der optischen Qualitatskontrolle werden zunehmend stabiler und sind immer weniger auf
die exakte Einhaltung von konstanten Kontrollbedingungen angewiesen. Derartige Systeme skalieren besser als die manuelle Quali-
tatskontrolle und kénnen konsistentere Ergebnisse liefern. Dariiber hinaus erlauben viele dieser Systeme zunehmend die exakte Be-
stimmung von unerwiinschten Abweichungen, wie z. B. die exakte Position von Materialfehlern auf Oberflachen, und kénnen diese
Informationen nachgelagerten Systemen zur Verfligung stellen. Systeme auf Basis von Maschinellem Lernen kdnnen bei passenden
Eingangsdaten Muster erkennen, die auf Abweichungen hinweisen und damit die Suche nach Ursachen fiir Qualitatsschwankungen
erleichtern. In Zukunft wird es u. a. méglich sein, bei bekannten Qualitatsabweichungen umgehend praventive MaBnahmen einzu-
leiten. Umgekehrt wird die friihzeitige Erkennung sich anbahnender Qualitatsprobleme auf Basis von Maschinen- und Prozessdaten
ermoglicht. Auch bei der Aufnahme und Auswertung von Kundenfeedback bietet sich der Einsatz von Kl in Form von Sprach- und
Textverarbeitung an. Die Automatisierung durch Kl reduziert hierbei zum einen den manuellen Aufwand, zum anderen erlaubt sie
eine einheitlichere und ggf. objektivere Klassifikation des Feedbacks in vordefinierte Rubriken.

Beispiele

Selbstlernende Oberflacheniiberwachung

Das Unternehmen Gestalt Robotics GmbH bietet eine Kl-Plattform fiir zuverlassige Qualitatspriifung und Inspektion an. 2D- und
3D-Kameras erfassen die Bauteile oder Produkte und lberpriifen diese auf Kratzer oder die geometrische Erscheinung. Die Software
lernt kontinuierlich im Prozess dazu, um die Fehlerquote zu minimieren und den Prozess robust zu gestalten.?
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Abbildung 10: Einschatzung des Anwendungsfalls ,Selbstlernende Oberflacheniiberwachung*

35 GESTALT Robotics GmbH 2019.
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6.4 Ki fiir die Produkt- und Prozessentwicklung

Werkzeuge und Prozesse fiir die Entwicklung sind in der Regel stark an Produkt, Prozesse und Organisationsstruktur angepasst. Dem-
entsprechend sind die Anwendungsmaglichkeiten fiir KI-Technologien sehr divers. Aufgrund der fehlenden Standardisierung existie-
ren allerdings bisher wenige Softwareangebote, die {iber KI-Technologien einen Mehrwert fiir den Nutzer erzeugen. Eine der vielen
Einsatzméglichkeiten fiir Kl ist die Nutzung von Maschinellem Lernen zur Auswertung von Test- oder Simulationsdaten, um komple-
xe Zusammenhange per Mustererkennung aufzudecken. Auch der Einsatz von Planungs- und Optimierungsalgorithmen in automa-
tisierten Expertensystemen ist moglich, um manuellen Aufwand einzusparen und den Entwicklungsprozess zu beschleunigen. Hier
ist bspw. die automatische Generierung von Montageanweisungen oder Stiicklisten, insbesondere bei der Bildung von Untervarian-
ten, denkbar. Die Umsetzung von Assistenzfunktionen in Form von Designvorschldgen oder Plausibilitdts- und Konsistenzpriifung
ist ein weiteres Anwendungsgebiet. KI-Systeme kénnen vergleichen, ob Anzahl und GréRe von Gewinden einer CAD-Konstruktion zu
den genannten Schrauben in der Stiickliste passen.

6.5 Kl als Teil digitaler Assistenzsysteme

Assistenzsysteme konnen die Belegschaft bei der Bewaltigung steigender Flexibilitats- und Effizienzanforderungen unterstiitzen.
Dabei geht es vor allem darum, zur richtigen Zeit am richtigen Ort die passende Information bereitzustellen. Die Erkennung von
Kontext stellt dabei einen wichtigen Mehrwert dar, der tiber KI-Technologien erzielt werden kann. Geeignete Technologien sind dabei
regelbasierte Planungsalgorithmen, Machine Vision und ggf. auch kognitive Modellierung, um z. B. das aktuelle Stressniveau eines
Mitarbeiters oder einer Mitarbeiterin® zur erkennen. Mittels Natural Language Processing kann die Mensch-Maschine-Schnittstelle
dabei sowohl bei der Eingabe als auch der Ausgabe unterstiitzt werden. Uber die Erfassung der unmittelbaren Einsatzsituation hin-
aus kdnnen Assistenzsysteme unter Verwendung von Planungsalgorithmen zudem Vorwissen, wie bspw. das Qualifikationsniveau
eines Mitarbeiters, fiir die Anpassung von Inhalten nutzen. So kdnnen Assistenzsysteme fiir die Montage ungeschulten Mitarbeitern
Anweisungen als Video bereitstellen, wahrend die Unterstiitzung mit zunehmender Erfahrung auf schnell lesbaren Text und Bilder
reduziert werden kann. Der Einsatz von Maschinellem Lernen in Assistenzsystemen ist besonders interessant, da diese Technologie
es erlaubt, vom Nutzer zu lernen, um sich in Zukunft besser auf ihn einzustellen.

Beispiele

Assistiertes Absortieren in der Blechbearbeitung

Die TRUMPF GmbH + Co. KG, Hersteller von Laserschneidanlagen und Werkzeugmaschinen, hat einen Assistenten entwickelt, der
den Menschen beim Sortieren von ausgeschnittenen Blechteilen aus GroRblechen unterstiitzt. Typischerweise werden mehrere Fer-
tigungsauftrage auf einem Blech im Batchverfahren bearbeitet. Der Mitarbeiter 16st die Teile aus dem Restgitter und muss sie dem
korrekten Einzelauftrag zuordnen. Das Assistenzsystem erkennt iiber eine Kamera das zuletzt entnommene Bauteil und vergleicht
es mit den Auftragsdaten (CAD). Basierend darauf wird der zugehorige Ablageort angezeigt.>”

35 GESTALT Robotics GmbH 2019.
3 |m Folgenden aus Griinden der Kiirze ,Mitarbeiter” genannt.
37 TRUMPF 2017.
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fReIevante Werkzeuge der Kiinstlichen Intelligenz\
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Abbildung 11: Einschatzung des Anwendungsfalls ,Assistiertes Absortieren in der Blechbearbeitung”

Aktionsplanung

Wissensre-
prasentation
und Semantik

und
Optimierung

N

Kommissionierassistenten
Anbieter wie die SSI SCHAFER FRITZ SCHAFER GmbH oder die Ehrhardt + Partner GmbH & Co. KG nutzen Natural Language Proces-

sing, um sprachbasierte Schnittstellen fiir die Kommissionierung bereitzustellen. Informationen werden iiber das System in Sprache
transformiert und dem Nutzer {iber Kopfhorer eingespielt. Kommandos und Bestatigungen erfolgen ebenfalls tiber Sprachbefehle.
Der wesentliche Vorteil derartiger Losungen ist die Freihandbedienung des Systems, was in der Logistik entscheidend ist.?®
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Sprachver- 2 sionale Muster- Lernen
. Tonverarbeitung
arbeitung erkennung

Emotions-
erkennung und

Absichtsanalyse /

Abbildung 12: Einschatzung des Anwendungsfalls ,,Kommissionierassistenten

Wissensre- Aktionsplanung
prasentation und

und Semantik Optimierung

38 SSI Schafer Fritsch Schafer GmbH 2019.
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6.6 Kl in der Prozessoptimierung und -steuerung

Bei der Prozesssteuerung steht die Automatisierung von dynamischen Regelschleifen im Vordergrund. Hierbei bieten sich vor allem
Planungsalgorithmen an. Im Vergleich zum Menschen bieten diese eine hohere Verfiigbarkeit und haufig eine beschleunigte Verar-
beitung. Kl erlaubt es, neben unmittelbaren Prozessdaten auch historische Daten in die Steuerungsprozesse einflieBen zu lassen.
Historische Daten konnen Informationen aus vorherigen Maschinenldufen oder vorgelagerten Prozessen umfassen. Durch diese
Erweiterung des Informationsumfangs lassen sich in einigen Féllen bessere Prozessergebnisse erzielen, wenn sich bspw. qualitats-
relevante Prozessabweichungen durch Adaption der Folgeprozesse ausgleichen lassen. Ein weiteres Anwendungsbeispiel fiir KI-Tech-
nologien in der Prozessoptimierung mittels Maschinellem Lernen ist die Analyse von umfangreichen Datensatzen aus komplexen
Systemen, wie z. B. aus verketteten Produktionslinien. Gerade in komplexen Systemen besteht das Potenzial, dass Zusammenhdnge
aufgedeckt werden, die sich menschlichen Beobachtern nicht direkt erschlieBen, da diverse Vorbedingungen eintreten, die sich dem
Beobachter entziehen. Dies kann z. B. genutzt werden, um die Ursachen fiir wandernde Engpasse in der Produktion aufzudecken.

Beispiele

Erstellung von Prozessmodellen und Ursachenanalyse

Die Lana Labs GmbH bietet ein Visualisierungs- und Analysewerkzeug, welches bereits vorhandene Daten aus libergeordneten Sys-
temen (z. B. ERP und MES) nutzt, um darauf basierend automatisiert Prozessmodelle zu erstellen, mit denen im Live-Betrieb der
aktuelle Zustand mit dem Soll verglichen werden kann. Wenn Probleme im Prozess auftreten, unterstitzt das System zudem bei der
Suche nach Ursachen, indem Anomalien erkannt werden.?®

(Relevante Werkzeuge der Kiinstlichen Intelligenz\
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Abbildung 13: Einschatzung des Anwendungsfalls ,Erstellung von Prozessmodellen und Ursachenanalyse®

3 Lana Labs GmbH 2019.
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MaRnahmenassistent fiir verkettete Produktionslinien

Das Startup plus10 bietet eine Losung, die Mitarbeiter bei der Verbesserung der Produktivitdt von verketteten Anlagen unterstiitzt.

In einer Trainingsphase wird mittels Maschinellem Lernen ein abstraktes Modell der Produktionslinie erzeugt, das auf Live-Daten aus

den Anlagensteuerungen beruht. Die Kl identifiziert kritische Anlagenzustdnde, welche die Anlageneffizienz beeintrachtigen und
ermittelt die Ursachen, die zu diesen Zustanden fiihren. Erkennt die Kl wéhrend des reguldren Betriebs, dass die Linie im Begriff ist, in
diese Anlagenzustande liberzugehen, wird der zustandige Mitarbeiter per App liber mogliche MaBnahmen informiert.*

Text- und
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arbeitung
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und

Optimierung
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J

Deep
Learning

Abbildung 14: Einschatzung des Anwendungsfalls ,Manahmenassistent fiir verkette Produktionslinien”

6.7 Kl zur Ressourcenplanung

Der Einsatz von KI fiir Planungstatigkeiten verfolgt zwei Hauptziele, die von der Art der Ressource unabhangig sind. Zum einen kon-

nen Mitarbeiter entlastet werden, indem einfache Planungsaufgaben durch Planungsalgorithmen automatisiert werden. Abhangig

von der bendtigten Rechenzeit ermdglicht dies auch, im Fall von unerwarteten Ereignissen schnell ein neues Planungsergebnis zu

erhalten. Auf der anderen Seite konnen KI-Systeme genutzt werden, um bessere Planungsergebnisse bei komplexen Anwendungs-

fallen zu erzielen. Komplexitdt kann durch eine groRe Anzahl an sich stetig verdndernden EingangsgroRen oder konkurrierende

Optimierungsziele, z. B. minimale Durchlaufzeit bei moglichst hoher Anlagenauslastung, entstehen. In diesen Fallen bieten sich

neben den Planungs- und Optimierungsalgorithmen auch maschinelle Lernansatze an.

4 Fraunhofer-Institut fiir Produktionstechnik und Automatisierung: plus10 2019.
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Beispiele

Bedarfsprognosen im Vertrieb

Die Blue Yonder GmbH bietet eine auf Deep Learning basierende Lésung, die Wahrscheinlichkeitsprognosen fiir den Produktabsatz
im Einzelhandel erzeugt, um damit das Risiko fiir Materialknappheit zu reduzieren und beeinflusst somit die Produktionsplanung
durch Absatzvorhersagen. Zum Training der Algorithmen werden historische Daten unterschiedlicher EingangsgroRen, wie z. B. Wet-
ter, Rabattaktionen und Feiertage, genutzt. Uber das erzeugte, korrelationsbasierte Modell lassen sich zukiinftige Absatzmengen
anhand erwarteter Szenarien voraussagen.*
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Abbildung 15: Einschatzung des Anwendungsfalls ,Bedarfsprognosen im Vertrieb”

o

Optimierte Tourenplanung im Service

Die FLS GmbH nutzt in ihrem Produkt Fast Lean Smart Machine Learning zur Vorhersage von Wartungsaufwanden auf Basis von
Erfahrungswissen und Schliisseleigenschaften. Dieses KI-Werkzeug wird durch einen Algorithmus zur optimalen Einplanung der
Servicemitarbeiter in Bezug auf Qualifikation, Zeitbedarf und Entfernung der Einsatzorte erganzt. Mit Hilfe des Systems lassen sich
die Routen bei unerwarteten Ereignissen dynamisch neu planen.*
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Abbildung 16: Einschatzung des Anwendungsfalls ,Optimierte Tourenplanung im Service*

41 Blue Yonder GmbH 2019.
42 FLS GmbH 2019.
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6.8 Kl in der Automatisierungstechnik

Ein wesentliches Hemmnis fiir die Einflihrung von Industrierobotern ist der hohe Trainingsaufwand fiir Automatisierungslésungen.
Dieser Aufwand flihrt zu hohen Einrichtungskosten und einer geringen Flexibilitat, die derartige Losungen bisher nur bei haufig
wiederkehrenden Prozessen wirtschaftlich machten. Die Kombination von Multidimensionaler Mustererkennung und Aktionspla-
nungsalgorithmen erlaubt mittlerweile das Einrichten neuer Prozesse durch eine Nachahmung der Bewegungen des Menschen, falls
die menschliche Prazision ausreicht. Auch die flexible Adaption zur Prozesslaufzeit steigt durch den Einsatz von Kl-Technologien. So
lassen sich z. B. Ubergabebereiche definieren, statt dass prazise, festgelegte Ubergabepunkte beim Einrichten des Prozesses benétigt
werden. Die dynamische Erkennung von Lage und Orientierung der benétigten Bauteile erfolgt dann mit Hilfe von Bildverarbeitung
und ggf. weiterer Sensorik. Dies erhoht neben der Flexibilitdt gegeniiber bisherigen Automatisierungslésungen auch die Stabilitat
der Prozesse. Sicherheitszertifizierte Sensorik vorausgesetzt, ermoglicht Bildverarbeitung dariiber hinaus die direkte Mensch-Ro-
boter-Kollaboration ohne Sicherheitszaun. Die Mensch-Maschine-Schnittstelle kann hierbei zudem mit Hilfe von Natural Language
Processing intuitiver gestaltet werden.

Beispiele

Automatisierte Schiittgutentnahme

Robuste Bildverarbeitungsalgorithmen ermoglichen es der B + M Blumenbecker GmbH eine Losung anzubieten, die es Industrie-
robotern erlaubt, Bauteile in beliebiger Lage zu erfassen und zu greifen. Uber ein Kamerasystem wird dabei der Entnahmebereich
liberwacht, wie z. B. eine Schiittgutbox, um Lage und Orientierung der Bauteile zu ermitteln. Auf dieser Basis lasst sich ein Bauteil
auswahlen, welches durch den prozessfiihrenden Industrieroboter greifbar ist. AnschlieBend wird die entsprechende Bahn zur Steu-
erung des Roboters berechnet.**

/Relevante Werkzeuge der Kiinstlichen Intelligenz\
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Abbildung 17: Einschdtzung des Anwendungsfalls , Automatisierte Schiittgutentnahme*

4 B+M Blumenbecker GmbH 2019.
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Anthropomorphe Montageprozesse

Die ArtiMinds Robotics GmbH bietet eine Automatisierungslésung, die sich an menschlichen Montageprozessen orientiert. Analog
zum Menschen verfligt der Roboter {iber Kraftsensoren, die vom System genutzt werden, um Referenzpunkte zu ,erspiiren®, wie
bspw. ein Loch oder eine Nut. Nachdem die grobe Lage des Referenzpunktes ermittelt ist, bestimmt der Roboter die exakte Position
und Orientierung tiber kleinste Bewegungen und fligt das Bauteil ins Produkt ein. Dies erlaubt es, den Trainingsaufwand wesentlich

zu reduzieren.*
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Abbildung 18: Einschatzung des Anwendungsfalls ,,Anthropomorphe Montageprozesse”

4 ArtiMinds Robotics GmbH 2019.
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7 Fazit

Kl stellt durch sein disruptives Potenzial einen wichtigen Baustein zur Sicherung der Wettbewerbsfahigkeit der deutschen Wirtschaft
dar. Die Industrie in Baden-Wiirttemberg hat aufgrund ihrer internationalen Ausrichtung und ihrer herausragenden Innovationsleis-
tung beste Voraussetzungen, Kl gewinnbringend und flachendeckend in industriellen Anwendungen einzufiihren. Unterstiitzt wird
dies durch breit angelegte MaRnahmen des Technologietransfers. Fiir das Produktionsumfeld lassen sich Kl-Technologien in anwen-
dungsorientierte Werkzeuggruppen einteilen, die eine erste Einschatzung der Einsatzméglichkeiten erleichtern. Zudem finden sich
ahnliche Problemstellungen in der Produktion bei vielen Unternehmen. Allerdings ist gerade bei der Anwendung von Techniken des
Maschinellen Lernens eine Anpassung der Losung an die spezifischen Rahmenbedingungen ein Hemmnis. Insbesondere, weil im
Vorfeld eine ausreichende Datengrundlage geschaffen sein muss.

Aufgabe fiir Unternehmen im Kontext der digitalen Transformation in Baden-Wiirttemberg ist es nun, das Anwendungspotenzial
von Kl als Baustein der Industrie 4.0 zu erkennen und nutzbar zu machen. Dies wird es der verarbeitenden Industrie in Baden-Wiirt-
temberg ermdglichen, Arbeitsplatze nachhaltig zu sichern.

Unternehmen bietet KI sowohl die Chance, neue Produkte und Dienstleistungen auf dem Markt anzubieten, als auch entwickelte
Loésungen in die eigenen Prozesse zu implementieren. Neben den technischen Fragestellungen gilt es, wichtige Rahmenbedingun-
gen in der Gestaltung und Einfiihrung zu beachten: die quantitative und qualitative Datengrundlage der KI-Anwendung, Entwick-
lungs- und Betriebskosten, Verfiigbarkeit von qualifiziertem Personal und die Sicherstellung von Akzeptanz durch Partizipation der
Beschaftigten.

Trotz der grofRen Potenziale ist KI nur eines von vielen Werkzeugen, mit denen sich Problemstellungen I6sen lassen. Gerade in Bezug
auf die Optimierung der eigenen Produktion sollten Unternehmen zunachst die eigenen Prozesse kritisch hinterfragen (bspw. mit
Hilfe von Lean Management) und eine verdnderungsbereite Organisation aufbauen, bevor mit der Einfiihrung von digitalen Techno-
logien begonnen wird. Plattformen und Netzwerke bieten sich bestens zum Erfahrungsaustausch und Know-how-Transfer an. Die
Allianz Industrie 4.0 Baden-Wiirttemberg bildet mit ihrer thematischen Ausrichtung einen optimalen Anlaufpunkt fiir eine Vielzahl
an Aktivitaten zu Kl und verwandten Themen.

Der Wettbewerb ,, 100 Orte fiir Industrie 4.0 in Baden-Wiirttemberg“ bietet sowohl pramierten als auch interessierten Unternehmen
eine Transfer-Plattform. Industrieunternehmen kénnen innovative KiI-Lésungen im Wettbewerb einreichen, welche explizit die be-

schriebenen KI-Werkzeuge beinhalten. KI-Pionieren bietet sich somit die Chance zur Auszeichnung und anderen Unternehmen eine
breite Basis an Anwendungsfallen zur Inspiration.
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