§ Al-Anwendungen in Produktion und

Qualitatssicherung am Beispiel einer
End-of-Line-Prifung
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ll  Was kann Kiinstliche Intelligenz leisten?

Menschliche Intelligenz

* Flexibilitat & Transferleistung
 Empathie & Kreativitat

* beliebige Aspekte einbeziehen
* Fach- / Kontextwissen

Lésung hangt von
Fahigkeiten ab.
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ll  Was kann Kiinstliche Intelligenz leisten?

Menschliche Intelligenz Maschinelle Intelligenz

* Flexibilitat & Transferleistung * Muster in Daten erkennen
 Empathie & Kreativitat * Wahrscheinlichkeiten berechnen
* beliebige Aspekte einbeziehen * Konsistenz
* Fach-/Kontextwissen * schnell & effizient
Lésung hangt von Lésung hangt von
Fachkenntnis ab. Daten(qualitat) ab.

L6ésung wird fur ein konkretes Anwendungsproblem gefunden!
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Was kann Kiinstliche Intelligenz leisten?

Regelbasierte Programmierung Klnstliche Intelligenz
* L6st Probleme, die wir bereits * Kl l6st Probleme, fur die es genug Daten
verstanden haben und die man gibt, um das Problem zu beschreiben.

mathematisch beschrieben kann.

« Daten sollten einen (statistisch) kausalen
Zusammenhang mit der L6sung haben.
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Kinstliche Intelligenz

Ein Programm, das fuhlen,
denken, handeln und sich
anpassen kann (wie Menschen)

Algorithmen,
die spezifische Probleme
mithilfe von Daten [6sen

Kiinstliche Intelligenz (KI)

Software die menschliches
Verhalten nachahmt

Machine Learning(IVIL)

Algorithmen die von Daten lernen

Deep Learning (DL)

Spezielle Maschinelle
Lernmethoden, die auf
Neuronalen Netzen
basieren




I Die wichtigsten Methoden des maschinellen Lernens

Und es werden immer mehr ...

’I Supervised Learning

Classification

Decision Trees

K-Nearest Neighbor
Logistic regression

Gradient Boosting Tree
Naive Bayes Classifier
Support Vector Machines
Linear Discriminant Analysis
Random Forests

Regression

Linear Regression
Ordinary Least Squares
Lasso

Ridge Regression

Supervised & Unsupervised Learning Reinforcement Learning

Artificial Neural Networks Reinforcement Learning

= Perceptron = Actor Critic

= Neural Network = Q-learning

= Boltzmann Machine = Policy Gradients
= Self Organizing Maps = PPO

Deep Learning
Deep Neural Network Deep Deterministic Policy
Deep Boltzmann Machine Gradient
Recursive Neural Network Deep Q-Learning
Recurrent Neural Network
Convolutional Neural Network
Long-short-term Memory
Autoencoder

Clustering Feature Reduction

K-means Principal Component Analysis
K-modes Independent Component
DBSCAN Analysis
Spectral Clustering Isomap

Multi-dimensional



] Wo kann ich ML in der Produktion sinnvoll einsetzen?

Prozesslberwachung Prozessoptimierung Prozesssteuerung

Situationserkennung und
Output vorausschauende
Informationen

Anpassung der Strategie
auf veranderte
Bedingungen

Ursachenanalyse und
Entscheidungshilfe

von Steuerunden & Prozessuberwachung Prozessoptimierung
Input Sensoreng + Business Kontext + Reaktionsfahigkeit der
+ Analysetools Linie/Systeme

Supervised Methoden

Unsupervised Methoden

Reinforcement Learning Methoden
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Il Wo kann ich ML in der Produktion sinnvoll einsetzen?

Produktionssteuerung (Intra-) Logistik

. ™
Nutzung von Sensordaten Cﬁ_ . . . IE Eventbasierte-Alame &
aus dem Shopfloor fur die %\ ;:/e IS:"nt'ffaT'on & ! Predictive Maintenance
Produktionssteuerung % ock Mlonitoring
N “Real-Time” H Autonome \g% Fehlererkennung mit
J}E_\o_lLII Ressourcen-Planung = R “forecast-based” lernenden Algorithmen
y mit Agentensystemen (00010 Transportrouten
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Use Case | End-of-Line Prifung eines Getriebemotors
Problemstellung: Funktionale Uberpriifung auf korrekte Montage

(2?4 . Automatisierte Uberwachung
@f Zuverlassige Fehlererkennung

@ Visualisierung der Ergebnisse

E Lickenlose Dokumentation
l||||||‘|||

ldee:

Analyse der Schwingungen mit ML
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ML Fuir die End-of-Line Prafung: Eine gute Idee?

Ist das Problem prinzipiell fir das maschinelle lernen geeignet?

23/05/22

Supervised
Learning

“Klassifizierung”

v

Funktion, die von
Eingangsparameter auf
Ausgangsparameter abbildet
Erkennen bekannter, jedoch nicht
eindeutig beschreibbarer Fehler
Einsatz zur Ursachenanalyse

Semi-Supervised
Learning

“Anomalieerkennung”

Autoencoder: Encoder + Decoder
bearbeiten Bild, Rekonstruktions-
Fehler als Kriterium zur Anomalie-
erkennung

Erkennen jedweder Abweichung

vom bekannten ,,i.0.”

Unsupervised
Learning

“Clustering”

* Output: Darstellung von
“dhnlichen Gerauschen”

¢ Erkennen von Mustern & Gruppen
in unstrukturierten Daten

* Einsatz zur Ursachenanalyse

2



Make or Buy? | Sollte eigentlich einfach sein ...
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B Make or Buy? | Eigentlich ...
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,End-of-Line Prifung“-as-a-Service?
Porsche SOUNCE - Analyse von Koérperschall als KI-Service
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Porsche Digital Montagelinie Getriebemotor
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l Ganzheitlicher Digitaler Service fiur die Fehlererkennung

Komponente Schwingungen Sensor Spektrogramm Anomalie-
Erkennung
i.0. Gerdusch n.i.0. Gerdusch

0 SOUNCE

frequency
frequency

time time
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Integration in die bestehende Systemlandschaft?

L4

ENTERPRISE
BUSINESS
PROCESSES
& ANALYTICS

L3

MANUFACTURING
MANAGEMENT

CONNECTIVITY
LAYER

PROCESS CONTROL,
SENSORS & ACTORS
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Erfahrungen + Ausblick

e Cloud-2-Cloud Schnittstellen sind
sehr schnell integrierbar.
Vision API|
« Externe Services machen Kl schnell

und unkompliziert verfiigbar. &

« Kein Aufbau einer eigenen
Machine Learning Infrastruktur
notwendig

 Kein Personalaufbau

* In Co-Innovation trotzdem Know-
How gewinnen.
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B Fragen?

Markus Schafer
Head of Discovery & Innovation

E-Mail: mschaefer@t-h.de
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www.t-h.de
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