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Machine Learning for Production
(ML4P) ist ein Leitprojekt der Fraun-
hofer-Gesellschaft. Sechs Fraunho-
fer-Institute forschen in dessen Rah-
men an einem werkzeuggestutzten
Vorgehensmodell, mit dem systema-
tisch das Optimierungspotential von
Produktionsanlagen durch das Nut-
zen von kunstlicher Intelligenz unter-
sucht wird.

Im Folgenden werden die Erkennt-
nisse und die Vorgehensweise naher
betrachtet. Weitere Informationen
sind in der Kurzversion des Fraunho-
fer White Paper ,ML4P - Vorgehens-
modell - Machine Learning for Pro-
duction” zu finden.

Eine entsprechende ausfuhrliche Ver-
sion (geplante Veroffentlichung 2021)
beschreibt die einzelnen Schritte und
Methoden genauer.

In dieser Ausgabe unserer Nachgele-
sen-Reihe erfahren Sie:

@ die Grundlagen des Maschinellen
Lernens in der Produktion und

@ mehr Gber ein Vorgehensmodell
zur Implementierung von Maschi-
nellem Lernen in die eigenen Pro-
duktionsprozesse.

Maschinelles Lernen in der Produktion

Der Wunsch nach Integration von
Methoden des Maschinellen Ler-
nens in bestehende Produktionsan-
lagen nimmt in der Industrie immer
mehr zu. Problemstellungen, die
ansonsten nur mit groBem Aufwand
geldst werden koénnten, sind durch
Maschinelles Lernen (ML) effizient
und effektiv |dsbar geworden. Dies
schafft neue Moglichkeiten bei der
Verbesserung von Produktionspro-
zessen. Hier reichen die Problemfel-
der Uber verbesserte Produktions-
planung und Bilderkennung bis hin zu
vorausschauender Instandhaltung.

Die konkrete Implementierung stellt
farviele Unternehmen eine neue Her-
ausforderung dar. Erfahrungen und
Wissen von ML-Experten, Prozessex-
perten und Automatisierungsinge-
nieuren mussen zusammengefuhrt
und gemeinsame Arbeitsablaufe ent-
wickelt werden. Dies wird erschwert
durch die Tatsache, dass eine solche
Integration Eingriffe in ein laufendes
System bedeutet. Die Wahrschein-
lichkeit von Fehlern oder Ausfallen
muss moglichst gering gehalten wer-
den.’
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Das ML4P-Vorgehensmodell

Das ML4P-Vorgehensmodell setzt an
dieser Herausforderung an. Durch
ein strukturiertes Wissensmanage-
ment wird die Zusammenarbeit in
interdisziplinaren Teams optimiert.
Ein linearer Ablauf Uber sechs Ent-
wicklungsphasen erlaubt die sichere
Entwicklung und Implementierung
der Losung. Innerhalb der Phasen

Abbildung 1: Phasen des ML4P-Vorgehensmodells

werden agile Entwicklungsmethoden
genutzt. Hierdurch kénnen die Vor-
teile von agiler Softwareentwicklung
mit den Anforderungen an Sicher-
heit, Robustheit und Dokumentation
in Einklang gebracht werden. Einen
Uberblick der einzelnen Phasen gibt
Abbildung 1. Die Phasen werden
nachfolgend genauer erlautert.
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Um ein transparentes Wissensma-
nagement im Sinne durchgangiger
Daten- und Dokumentenstruktu-
ren zu etablieren, werden initial zwei
digitale Dokumente eingefthrt und
fur alle weiteren Phasen des Vorge-
hensmodells zur Dokumentation des
aktuellen Entwicklungsstandes ver-
wendet:

@ die virtuelle Prozessakte
@ das ML-Pipeline-Diagramm

Diese werden uber den gesamten
Entwicklungs- und Betriebszeitraum
entwickelt und mitgefthrt und sollen
die Uber- und Weitergabe von Pro-
jektergebnissen und Aufgaben inner-
halb und zwischen Projektteams
unterstutzen.

Abbildung 2: ML-Pipeline-Diagramm

Die virtuelle Prozessakte bundelt alle
Informationen zum untersuchten
Produktionsprozess, die uber den
Zeitraum der Entwicklung und der
Implementierung erfasst wurden.
Somit stellt sie die Dokumentation
des Projekts von der Anfangsphase
bis zum laufenden Betrieb dar.

Das ML-Pipeline-Diagramm bietet
eine visuelle Darstellung der Daten-
verarbeitung und der im Produkti-
onssystem anfallenden Datenflisse.
Hierdurch wird eine Ubersicht Gber
die geplanten MaBhahmen geschaf-
fen. Gleichzeitig ermoglicht es eine
effiziente Kommunikation mit ande-
ren Teams oder Abteilungen.
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Phase 1. Analyse und
Zielsetzung

Grundlegende Wirkzusammenhange
werden zundchst in einem interdis-
ziplinaren Team aus Machine Lear-
ning (ML)- und Prozessexperten ana-
lysiert. Aus den Ergebnissen wird ein
Losungsansatz, basierend auf Metho-
den des Maschinellen Lernens, ent-
worfen. Anschlielend werden mess-
bare Projektziele definiert und dafur
notwendige MaBnahmen abgeleitet.

Um den Zusammenhang zwischen
MaBnahmen und dem Wirkeingriff
im Produktionsprozess darzustellen,
wird das initiale ML-Pipeline-Dia-
gramm angelegt. Es stellt zunachst
den idealisierten Datenverarbei-
tungsablauf dar. Weiterhin wird die
virtuelle Prozessakte in dieser Phase
angelegt. Initial werden hier der Pro-
zess und Anlagenaufbau beschrie-
ben. Die zur Verfigung stehenden
Daten werden dokumentiert und die
zuvor entwickelten Ziele und abgelei-
teten MaBnahmen festgehalten. Ab-
schlieBend werden die Projektrollen
definiert. Dies gewahrleistet, dass
fur alle bendtigten Aufgaben ent-
sprechende Experten zur Verfugung
stehen und eine Verantwortungsdif-
fusion verhindert wird.

Somit sind am Ende der ersten Pha-
se die Projektziele definiert, das

ML-Pipeline-Diagramm fur die Um-
setzung entworfen und die virtuelle
Prozessakte fur das Wissensmanage-
ment angelegt.

Phase 2: Funktionsnach-
weis

In der zweiten Phase wird ein Funk-
tionsnachweis (,Proof of Concept”)
erarbeitet. Dieser wird aul3erhalb des
Produktionssystems und mit einem
kleinen, bereits vorliegenden Daten-
satz entwickelt.

Durch die Darstellung von Analy-
semodellen sollen die Uberlegun-
gen aus der ersten Phase validiert
werden. Hierfur wird ein zyklisches
Modell verwendet. Zunachst wird
eine Hypothese aufgestellt. Die beno-
tigten Daten werden gesammelt und
ein entsprechendes Modell entwi-
ckelt. Die Ergebnisse dieses Modells
werden  anschlieBend evaluiert.
Erzielt das Modell nicht die gesetzten
Ziele, wird die ursprungliche Hypo-
these angepasst. AnschlieRend wird
ein neues Modell entwickelt, evalu-
iert und der Kreislauf wiederholt sich.
Hierdurch ist eine stufenweise Ver-
besserung mdglich und im Ergeb-
nis erhalt man einen sehr robus-
ten Ansatz. Die Erkenntnisse dieser
Phase flieBen anschlieRend in die vir-
tuelle Prozessakte und das ML-Pipe-
line-Diagramm ein.
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Phase 3: Systemspezifi-
kation

Aufbauend auf dem Funktions-
nachweis werden in dieser Phase
die konkreten Voraussetzungen fur
die Implementierung des Losungs-
ansatzes in die bestehende Anlage
definiert. Im Vordergrund steht der
geplante Ubergang von einer manu-
ellen Datenverarbeitung, wie in Phase
2, zu einer automatisierten Datenver-
arbeitung und die Integration des
Losungsansatzes in das bestehende
Produktionssystem.

In dieser Phase muss definiert wer-
den, welche Anpassungen an beste-
henden Prozessen vorgenommen
und welche neuen Prozesse einge-
fuhrt werden mussen. Hierbei ist der
Austausch zwischen den einzelnen
Expertenvon besonderer Bedeutung.
Diese mussen sich gegenseitig Uber
die Restriktionen der Prozesse, der
Methoden des Maschinellen Lernens
und der technischen Systeme infor-
mieren. Nur so kann eine Losung zur
Umsetzung gefuhrt werden.

Phase 4: Umsetzung und
Inbetriebnahme

In Phase 4 werden die zuvor festge-
legten Systemspezifikationen schritt-
weise umgesetzt. Hierbei ist die
Beteiligung der ML-Experten nicht
zwingend notig und bei entsprechen-

der Vorarbeit konnen die Umset-
zungsschritte auch von externen
Dienstleistern durchgefuhrt werden.

Nach Abschluss dieser MalRnahmen
kann die Inbetriebnahme vorge-
nommen werden. Zeitlich wird diese
zumeist in Ruhezeiten (Wartungszeit-
raume oder Betriebsferien) gelegt,
um Ausfallzeiten im Alltagsbetrieb
moglichst gering zu halten. Bei der
Inbetriebnahme mussen zwingend
alle beteiligten Akteure aus Phase 3
anwesend sein. Falls es zu Problemen
oder Uberarbeitungsbedarf kommt,
wird in dieser Phase zu einem agilen
Arbeitsablauf Ubergegangen. In die-
sem Rahmen wird das Feedback aus
der aktuellen Phase fur Veranderun-
gen der Systemspezifikationen aus
Phase 3 verwendet.

Phase 5: Ubergabe

In dieser Phase wird dem Anlagen-
betreiber ein Inbetriebnahmepro-
tokoll Ubergeben. Dies geht einher
mit einer Schulung der Mitarbeiter
Uber die nun integrierten ML-Kompo-
nenten. Dies ermoglicht dem Betrei-
ber eine Nutzung und Wartung der
Anlage im Regelfall ohne eine Konsul-
tation der externen ML-Experten.

Teil dieser Ubergabe ist die Weiterga-
be der gesamten Dokumentation an
den Anlagenbetreiber. Dies gibt dem
Betreiber die komplette Kontrolle
Uber die eingefihrte ML-L6sung und
ermoglicht ihm eine weitere Doku-
mentation der Prozesse.
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Phase 6: Betrieb

Die letzte Phase stellt einen steti-
gen Prozess der Dokumentation und
Anpassung des Systems dar. Nach
der Inbetriebnahme muss die imple-
mentierte Losung regelmalig auf
ihre Validitat hin Uberpruft werden.
Insbesondere nach Anderungen der
Prozessablaufe sind solche Validie-
rungen zwingend notwendig. Veran-
derungen mussen in der virtuellen
Prozessakte dokumentiert werden
und kénnen auch dazu fuhren, dass
das ML4P-Vorgehensmodell erneut
durchlaufen werden muss, mit dem
Ergebnis eines neuen ML-Modells,
welches an die Veranderungen ange-
passt ist.

Diese Phase stellt weniger eine abzu-
schlieRende Phase dar, sondern
mehr eine Phase, die solange aktiv
ist, wie die implementierte Ldsung
Anwendung im Unternehmen findet.

Zusammenfassung

ML4P bietet Unternehmen und exter-
nen ML-Experten einen strukturier-
ten Weg zur Implementierung von
ML-Methoden in Produktionsprozes-
se. Durch das lineare Vorgehen wer-
den Storungen im Produktionsablauf
minimiert und die Implementierung
stark auf den konkreten Prozess an-
gepasst. Gleichzeitig ermoglicht es

ein agiles Arbeiten in der Software-
entwicklung. Dadurch ist das Vorge-
hensmodell in der Lage, schnell und
unburokratisch auf Veranderungen
in den Anforderungen einzugehen
und gleichzeitig die Anspriche an
Robustheit und Dokumentation im
industriellen Umfeld zu erftllen.



8 | Nachgelesen »Vorgehensmodell flir Maschinelles Lernen in der Produktionsumgebung«

Anmerkungen

" Fraunhofer IOSB - Machine Learning for Production Kurzfassung. Online
unter: https://www.iosb.fraunhofer.de/content/dam/iosb/iosbtest/docu-
ments/projekte/ml4p/ML4P_whitepaper.pdf (abgerufen am 09.12.2020)

Autoren

Sina Nahvi ist wissenschaftlicher Mitarbeiter am Fraunhofer-Institut fir Werkzeugmaschinen
und Umformtechnik (IWU). Im Mittelstand 4.0-Kompetenzzentrum Chemnitz beschéftigt er sich
als KI-Trainer mit der Unterstitzung von kleinen und mittleren Unternehmen bei der Anwen-
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Weitere Informationen

Das Mittelstand 4.0-Kompetenzzentrum Chemnitz gehort zu Mittelstand-Digital. Mit Mittelstand-
Digital unterstutzt das Bundesministerium fur Wirtschaft und Energie die Digitalisierung in
kleinen und mittleren Unternehmen und dem Handwerk.

Was ist Mittelstand-Digital?

Mittelstand-Digital informiert kleine und mittlere Unternehmen tber die Chancen und Heraus-
forderungen der Digitalisierung. Die geférderten Kompetenzzentren helfen mit Expertenwissen,
Demonstrationszentren, Best-Practice-Beispielen sowie Netzwerken, die dem Erfahrungs-
austausch dienen. Das Bundesministerium fir Wirtschaft und Energie (BMWi) ermdglicht die
kostenfreie Nutzung aller Angebote von Mittelstand-Digital.

Der DLR Projekttrager begleitet im Auftrag des BMWi die Kompetenzzentren fachlich und sorgt
flr eine bedarfs- und mittelstandsgerechte Umsetzung der Angebote. Das Wissenschaftliche
Institut fUr Infrastruktur und Kommunikationsdienste (WIK) unterstitzt mit wissenschaftlicher
Begleitung, Vernetzung und Offentlichkeitsarbeit.

Weitere Informationen finden Sie unter www.mittelstand-digital.de
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