Digitalisierung & Transformation

KUnstliche Intelligenz VI

Prozessoptimierung mit KI:
Problemstellungen und Ansatze

Klnstliche Intelligenz verspricht mehr Effizienz, weniger Abfall und bessere Qualitdt. Doch

welche Ansatze taugen wirklich in der Praxis? Dieser Beitrag zeigt, wie Kl heute in der Pro-

zessoptimierung eingesetzt wird und worauf Unternehmen dabei besonders achten sollten.

> Johan Poccard, Dr. Iason Kastanis

In der heutigen wettbewerbsintensiven
Industrielandschaft ist die Prozessop-
timierung keine Option mehr, sondern
Notwendigkeit. Unternehmen in Ferti-
gung, Logistik, Robotik und Chemiein-
genieurwesen stehen unter zunehmen-
dem Druck, ihre Effizienz zu steigern, Ab-
fall zu reduzieren und die Qualitat ihrer
Produkte zu sichern. Dafiir miissen sie
oft komplexe Systeme mit Hunderten
voneinander abhéngiger Variablen an-
passen. Traditionelle Anséatze sind oft
zu starr, um mit dynamischen und viel-
schichtigen Ablaufen Schritt zu halten.

Ansatze zur Optimierung

Kiinstliche Intelligenz bietet neue Mog-
lichkeiten, solche Ablaufe intelligenter,
adaptiver und effizienter zu gestalten. Es
gibt drei verschiedene Ansétze, wie KI
Industrieprozesse optimieren kann:

> Sequenzielle Entscheidungsfindung
> Verbesserung von Prozessparametern
> Prozessbewertung.

Jeder Ansatz bringt eigene Methoden,
Herausforderungen und praktische L6-
sungen mit sich und eignet sich fiir
unterschiedliche Anwendungen. Dieser

Beitrag zeigt, wo KI konkrete Verbes-
serungen ermoglicht, die weit {iber das
hinausgehen, was klassische Techniken
leisten kdnnen.

Sequenzielle
Entscheidungsfindung

Hier geht es um die Optimierung von
Abldufen, zum Beispiel, um Aufgaben
schneller zu erledigen, Robotersysteme
effizienter zu gestalten oder Lieferketten

kurz & biindig

> Es gibt drei Ansatze, wie Kl Indus-
trieprozesse optimieren kann: se-
guenzielle Entscheidungsfindung,
Verbesserung von Prozesspara-
metern, Prozessbewertung.

> Kl kann die Geschwindigkeit
sequenzieller Entscheidungsfin-
dungen verbessern, Parameter
zur Qualitatssteigerung anpas-
sen oder den aktuellen Zustand
eines Systems bewerten.

> Jeder Ansatz bringt eigene
Methoden, Herausforderungen
und praktische Lésungen mit
sich und eignet sich fur unter-
schiedliche Anwendungen.

zuverbessern. Die Anwendungsmoglich-
keiten wachsen stetig: In der Logistik pla-
nen KI-Systeme Hunderte von Lieferun-
gen dynamisch, optimieren Lagerwege
oder leiten LKWs auf Basis von Echtzeit-
Verkehrsdaten um. In der Robotik passen
Drohnen und mobile Roboter ihre Aktio-
nen an veranderte Umgebungen an.

Frither nutzten Ingenieure dafiir mathe-
matische Verfahren wie lineare Algebra
oder kombinatorische Optimierung. Diese
sind in strukturierten Umgebungen sehr
leistungsfédhig, haben jedoch Schwierig-
keiten, sich bei dynamischen, unsicheren
oder nichtlinearen Systemen anzupassen.
Die Anzahl Parameter wachst dann expo-
nentiell an und lsst sich rechnerisch nicht
mehr bewiéltigen.

KI-Methoden wie das bestérkende Lernen
(Reinforcement Learning, RL) sind deut-
lich flexibler. Dabei wird ein sogenann-
ter Agent durch Interaktionen mit seiner
Umgebung trainiert. Durch Riickmeldun-
gen in Form von Belohnungen lernt er,
welche Aktionen zum gewiinschten Er-
gebnis fiihren. Die Trainingsumgebung
wird in der Regel simuliert, sodass der
Agent Tausende Szenarien sicher und in
kurzer Zeit durchspielen kann. Mit Tech-
niken wie Reward Shaping bekommt der
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Agent nicht nur ein Erfolgssignal am
Ende der Trainingseinheit, sondern auch
nach Zwischenschritten — was den Lern-
prozess beschleunigen kann.

Eine h&dufige Herausforderung bei der se-
quenziellen Entscheidungsfindung ist die
Diskrepanz zwischen Simulation und Re-
alitiat. Was in der Simulation funktioniert,
kann in der Realitédt aufgrund von Unge-
nauigkeiten im simulierten Modell schei-
tern. So kann ein Roboterarm, der in ei-
ner digitalen Zwillingsumgebung trainiert
wurde, in einer physischen Umgebung
aufgrund von geringfiigigen Vibrationen,
Sensorrauschen oder Reibung versagen.
Zudem konnen definierte Systemvorgaben
zu weniger guten Losungen fithren, wenn
das Belohnungssystem schlecht durch-
dachtist. Oder sich in seltenen Randféllen
unvorhersehbar verhalten, wenn sie im
Training nicht beriicksichtigt wurden.

Um diese Probleme zu vermeiden, braucht
esrealistische Simulationen. Dafiir ist ein
fundiertes Verstandnis der Geréte, Syste-
me und Einschrédnkungen nétig, was wie-
derum eine enge Zusammenarbeit zwi-
schen Entwicklern und Auftraggebern
bedarf. Physikalische Modellierungsbib-
liotheken helfen, reale Phinomene mit
hoher Genauigkeit zu simulieren. So un-
terstiitzt die Python-Bibliothek Holopy
beispielsweise die Modellierung der Wech-
selwirkung von Licht mit verschiedenen
Oberflachen in bildbasierten Steuerungs-
systemen. Auch Visualisierungstools spie-
len eine wichtige Rolle: Durch eine grafi-
sche Analyse konnen Entwickler Liicken
inder Abdeckung des Eingaberaums oder
Bereiche identifizieren, in denen die Vor-
gaben regelmaéssig versagen.

Mit der fortschreitenden Entwicklung
von Simulation und Lernalgorithmen
wird die sequenzielle Entscheidungs-KI
in Zukunft eine noch zentralere Rolle bei
der Prozessoptimierung ibernehmen.

Verbesserung von
Prozessparametern

Bei dieser Form der Optimierung wird die
Qualitédt oder der Output eines Prozesses

durch Feinabstimmung seiner Parameter
verbessert. Das wird bereits in vielen Be-
reichen erfolgreich getan — etwa bei der
Abstimmung von Spritzgiessparametern
in der Fertigung, der Optimierung von
Katalysatoren in chemischen Reaktionen
oder bei der Steigerung der Energieeffi-
zienz in HLK-Systemen.

Klassische Methoden l6sen solche Aufga-
ben mithilfe von Prozessmodellierung und
statistischen Methoden wie Regressions-
analyse, Versuchsplanung (Design of Ex-
periments, DOE) und Response-Surface-
Methoden gut, solange die Problemstel-
lungen klein und berechenbar sind. Bei
komplexen, hochdimensionalen Systemen
sind sie jedoch oft nicht praktikabel.

Hier bietet KI neue Werkzeuge. Physi-
kalisch informierte neuronale Netze
(PINNs) kombinieren Daten mit physika-
lischen Gesetzen. Das reduziert den Be-
darfan grossen Datensétzen und verbes-
sert gleichzeitig die Anwendbarkeit der
Modelle. Bayessche Optimierung hilft,
mit einer begrenzten Anzahl —kostspieli-
ger — Experimente die besten Parameter
zu finden. Anstatt jede Kombination er-
schopfend zu testen, liefert dieser Ansatz
ein probabilistisches Modell der Ziel-
funktion. Damit wagt sie zwischen Ex-
ploration und Nutzen ab und liefert die
vielversprechendsten Parameterkombi-
nationen fiir den néchsten Test.

Solche Methoden sind oft Teil adaptiver
Lernpipelines, bei denen jedes Experi-
ment den néchsten Schritt beeinflusst.
Mit intelligenten Stichprobenstrategien
lasst sich die Datenerfassung gezielt steu-
ern. Soll gleichzeitig die Produktions-
geschwindigkeit und die Produktqualitat
maximiert werden, hilft ein ausgewoge-
ner Stichprobenansatz, den besten Kom-
promiss zu finden. Das CSEM nutzte sol-
che Strategien etwa bei der Optimierung
von Zahnradschleifprozessen, wobei For-
meln zur Mehrzieloptimierung einge-
setzt wurden.

Trotz aller Fortschritte bleiben Heraus-
forderungen. Die Datenerhebung ist oft

teuer und zeitaufwendig, vor allem, wenn
physische Tests nétig sind. Zudem veran-
dernsich Prozesse im Lauf der Zeit durch
Verschleiss oder Umweltverdnderungen
und liefern dadurch inkonsistente Er-
gebnisse. Modelle miissen dann héufig
nach jeder Iteration neu trainiert werden,
was zusatzlichen Aufwand verursacht.
Auch die Kommunikation zwischen den
involvierten Parteien kann zu Engpéssen
fithren: Fiir Prozessexperten aus der In-
dustrie ist es oft schwierig, alle techni-
schen Details so zu vermitteln, dass Da-
tenwissenschaftler sie in Modelle iiber-
setzen konnen.

Um diese Probleme zu tiberwinden, sol-
len Entwickler intelligente Stichproben-
verfahren einsetzen, die direkt auf die Ge-
schiftsziele zugeschnitten sind. Wer sich
dabei auf die relevantesten Teile des Pa-
rameterraums konzentriert, kann unno-
tige Tests vermeiden. Eine weitere Mass-
nahme ist die Entwicklung benutzer-
freundlicher Schnittstellen, zum Beispiel
mit der Webschnittstelle Streamlit. Da-
riiber konnen Prozessexperten oder Pro-
zessverantwortliche mit den Modellen in-
teragieren, Ergebnisse visualisieren und
Riickmeldung geben, ohne die techni-
schen Details verstehen zu miissen. Das
erleichtert die Kommunikation und be-
schleunigt den Optimierungsprozess.

Mit der Weiterentwicklung von Techni-
ken wie PINNs und Bayessche Optimie-
rung diirfte ihre Anwendung in der In-
dustrie kiinftig noch stérker an Bedeu-
tung gewinnen.

Prozessbewertung
(Expertensysteme)

Bei der dritten Kategorie der Optimie-
rung geht es nicht um Verdnderungen,
sondern darum, den aktuellen Prozess-
zustand besser zu verstehen. Das ist ent-
scheidend fiir Uberwachung, Diagnose
und Qualitédtskontrolle. Typische Anwen-
dungen sind die Fehlererkennung in der
Prizisionsfertigung, die Uberwachung
des Maschinenzustands oder die Vorher-
sage von Systemausféllen, bevor diese
auftreten.
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Herkdmmliche Anséatze stiitzen sich stark
auf Expertenwissen und regelbasierte
Systeme. Diese sind jedoch oft starr und
bereits kleine oder unerwartete Abwei-
chungen in den Prozessdaten kénnen
zu Problemen fiihren. KI verbessert dies
durch den Einsatz moderner Klassifizie-
rungs- und Zeitreihenanalyseverfahren.
Statt ausschliesslich auf vordefinierte
Regeln zu vertrauen, lassen sich Modelle
trainieren, die in realen Daten Muster er-
kennen. Mini Rocket beispielsweise ist
ein effizienter und skalierbarer Algorith-
mus fiir die Zeitreihenklassifizierung, der
sich bei Daten aus der Industrie als sehr
zuverldssig erwiesen hat. Auch mit Ran-
dom-Forest-Klassifikatoren und benut-
zerdefiniertem Feature Engineering kon-
nen Modelle erstellt werden, die sowohl
genau als auch interpretierbar sind.

Solche Modelle sind meist sehr spezifisch
und keine Universallosung. Jedes neue
Projekt erfordert daher erneut eine sorg-
faltige Modellierung, Merkmalsauswahl
und Validierung. Unternehmen kénnen
diese Herausforderungen tiberwinden,
indem sie Erfahrungen aus fritheren
Projekten systematisch dokumentieren.
So entsteht mit der Zeit eine Bibliothek
an Methoden, Merkmalen und Bench-
marks, die zukiinftige Implementierun-
gen beschleunigt. Dieses institutionelle
Wissen macht Modelle nicht nur prézi-
ser, sondern auch robuster gegeniiber
wechselnden Bedingungen.

Fazit

Kiinstliche Intelligenz bietet leistungs-
starke und anpassungsfahige datenge-
steuerte Losungen und verdndert damit
die Optimierung industrieller Prozesse
grundlegend. Sie kann die Geschwindig-
keit sequenzieller Entscheidungsfindun-
gen verbessern, Parameter zur Qualitats-
steigerung anpassen oder den aktuellen
Zustand eines Systems bewerten. Der Er-
folg solcher Systeme hingt jedoch nicht
allein von den Algorithmen ab. Er setzt ein
umfassendes Verstdndnis der Problem-
stellung, eine préazise Modellierung realer

Systeme, sorgféltige Stichproben- und
Validierungsstrategien sowie eine effek-
tive Zusammenarbeit zwischen Ingeni-
euren, Datenwissenschaftlern, Anwen-
dern und Betreibern voraus. Durch die
Kombination von Simulation, maschinel-
lem Lernen, Fachwissen und intuitiven
Schnittstellen ermdglicht KI eine intelli-

gentere Prozessoptimierung als je zuvor.
Die Zukunft industrieller Leistungs-
fahigkeit liegt nicht mehr in manuellen
Anpassungen oder statischen Modellen,
sondern in der Entwicklung intelligen-
ter, responsiver und lernender Systeme,
die sich anpassen und kontinuierlich ver-
bessern. «
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