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Aktuelle Forschungsthemen und
Zukunftsperspektiven im Bereich der
Kinstlichen Intelligenz (KI)



Kurz zu meiner Person

2014 B.Sc.-Abschluss »Wirtschaftsingenieur Logistik«
2016: M.Sc.-Abschluss »Maschinenbau Produktionstechnik«
2017: M.Sc.-Abschluss »Wirtschaftsingenieur Logistik«

2017-2019: Promotionsstipendiat der Graduiertenforderung des Landes Sachsen-Anhalt
Seit 2019: Wissenschaftlicher Mitarbeiter am Fraunhofer IFF im Geschaftsfeld Robotersysteme

2023: Promotion zum Doktor-Ingenieur zum Thema: »Methoden des bestarkenden Lernens flr
die Produktionsablaufplanung«

Seit 2024: Juniorprofessor fir KI-Anwendung in Produktion und Logistik an der OVGU Magdeburg
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Juniorprofessur »KI-Anwendung in Produktion und Logistik«

Forschungs- und Lehraktivitaten

Leitmotiv: Kinstliche Intelligenz in die industrielle Anwendung bringen

Forschungsaktivitaten Lehraktivitaten

= Reinforcement Learning = Bachelorstudiengang »Al Engineering —

o fur Ablaufplanungsprobleme in Kinstliche Intelligenz in den

Produktion und Logistik Ingenieurwissenschaften«

o fUr Robotikanwendungen 0 Entwicklung und Projektierung von industriellen KI-
= Datengetriebene Modellbildung und Simulation Systemen

sowie Integration mit KI-Verfahren zur 0 Reinforcement Learning und Metaheuristiken fur

Entscheidungsunterstiitzung ingenieur-wissenschaftliche Optimierungsprobleme

_ , 0 Ganz viele praxisnahe Projekte

= |ntegration und Anwendung von generativer Kl,

insb. Large Language Models (LLM), fur = FUr FMB-Masterstudiengange: KI-Grundlagen mit

industrielle Problemstellungen Anwendungsschwerpunkt auf Produktion und

Logistik
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Juniorprofessur »KI-Anwendung in Produktion und Logistik«

Forschungs- und Lehraktivitaten

Leitmotiv: KUnstliche Intelligenz in die industrielle Anwendung bringen

Forschungsaktivitaten

= Reinforcement Learning

0 far Ablaufplanungsprobleme in
Produktion und Logistik

o fUr Robotikanwendungen

= Datengetriebene Modellbildung und Simulation
sowie Integration mit KI-Verfahren zur
Entscheidungsunterstitzung

= |ntegration und Anwendung von generativer Kl,
insb. Large Language Models (LLM), ftr
industrielle Problemstellungen

Lehraktivitaten

= Bachelorstudiengang »Al Engineering —
Kinstliche Intelligenz in den
Ingenieurwissenschaften«
0 Entwicklung und Projektierung von industriellen K-
Systemen

0 Reinforcement Learning und Metaheuristiken flr
ingenieur-wissenschaftliche Optimierungsprobleme

0 Ganz viele praxisnahe Projekte

= FUr FMB-Masterstudiengange: KI-Grundlagen mit
Anwendungsschwerpunkt auf Produktion und
Logistik
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Grundlagen der Ablaufplanung

Jedes Ablaufplanungsproblem kann auf zwei Hauptprobleme heruntergebrochen werden

1. Zuweisung von Auftragen (bzw. Operationen von Auftragen) zu Ressourcen
(Ressourcenallokation)

Freigegebene Auftrage:

I Auftrag1

I Auftrag3

- || Auftrag4

R2

«|

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
Zeit [min.]

Ressource

3
>
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Grundlagen der Ablaufplanung

Jedes Ablaufplanungsproblem kann auf zwei Hauptprobleme heruntergebrochen werden

1. Zuweisung von Auftragen (bzw. Operationen von Auftragen) zu Ressourcen
(Ressourcenallokation)

2. Festlegung der Bearbeitungssequenz von Auftragen (bzw. Operationen von Auftragen) auf
der Ressource (Reihenfolgeplanung)

Freigegebene Auftrage:
I Auftrag1

I Auftrag3

Auf 4

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
Zeit [min.]

Ressource

3
>
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Herausforderungen fir die Ablaufplanung

Ressource

N
>

Freigegebene Auftrage:

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16
Zeit [min.]
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Herausforderungen fir die Ablaufplanung

Freigegebene Auftrage:

I Auftragil
.| Auftrag?
I Auftrag3
|| Auftrag4

.
:

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Zeit [min.]

Ressource
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Herausforderungen fir die Ablaufplanung

Freigegebene Auftrage:

| Auftrag1
.| Auftrag?2
. Auftrag3
.| Auftrag4
.| Auftrags

Hauptkunde
speist Auftrag
mit hoher
Prioritat in ERP-
System nach SOP
ein

Ressource

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Zeit [min.]
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Herausforderungen fir die Ablaufplanung

Freigegebene Auftrage:

I Auftragil
|| Auftrag2*
I Auftrags
|| Auftrag4
|| Auftrags

.

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Zeit [min.]

Ressource

N
>
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Herausforderungen fir die Ablaufplanung

Freigegebene Auftrage:

I Auftragil

- | Auftrag 2*
Kunde 2 aktualisiert die I Auftrags
Konfiguration des beauftragten [N WNGRET-21
Produkts nach SOP || Auftrags

.

R2

Ressource

N
>

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Zeit [min.]
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Herausforderungen fir die Ablaufplanung

Freigegebene Auftrage:

I Auftragil
|| Auftrag2*
I Auftrags
|| Auftrag4
|| Auftrags

.

0123456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Zeit [min.]

Ressource

N
>
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Herausforderungen fir die Ablaufplanung

.

R2

Ressource

Verspatete Lieferung

Auftrag 1
von Teilen ] Auftrag2*

Verspatete Lieferung

von Teilen

Freigegebene Auftrage:

o4

I Auftrags

Auftrag 4

|| Auftrags

N

>

0123 456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Zeit [min.]

Sebastian Lang | SAP Stammtisch Magdeburg »Kl fir Alle«| 25. November 2024



Herausforderungen fir die Ablaufplanung

.

R2 02

Ressource

03

-

Freigegebene Auftrage:

|| Auftrag?
I Auftrag 3*
|| Auftrags

Nicht freigegebene Auftrage:

I Auftragl
|| Auftrag4

N

0123 456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Zeit [min.]
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Klassische Losungsverfahren fur die Produktionsablaufplanung...

..und Einordnung des Reinforcement Learning innerhalb dieser

|
Ganzzahlige
Optimal 1 Lineare
Optimierung
Problem-
L Hocht Metaheuristiken]  spezifische
& Heuristiken
w
Qo
c
.g; Mittel Reinforcement
= e Learning
Gering T Prioritatsregeln

Inakzeptabel Hoch Mittel Gering
Berechnungsaufwand
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Reinforcement Learning

Grundidee

Belohnung R;44

Zusta

\ 4

nd S;

la
I

\ 4

Zustand Sg 41

Parameteranpassung
.
Agent
Umgebung [«

Aktion A
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Reinforcement Learning
Grundidee

L

Quelle: giphy.com
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https://giphy.com/gifs/yvgaJzI8Q01Ow

Reinforcement Learning

Grundidee
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Reinforcement Learning

Grundidee

Parameteranpassung

<1>
St

Belohnung R;44
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Reinforcement Learning
Beispiel fur Umgebung

Belohnu

Ng Reyq
Zusta

Parameteranpassung
Agent
nd S;
| Zustand Sy 41
[<
Umgebung

Aktion A;

Quelle: coolinventor.com
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https://coolinventor.com/wiki/index.php?title=Beginner%27s_Guide_to_Deep_Reinforcement_Learning

Reinforcement Learning

Beispiel fir Umgebung

Parameteranpassung
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Vorgehensmodell zur Projektierung und Entwicklung von auf
Reinforcement Learning basierenden Entscheidungssystemen

Definition der Integration und Auswahl und

Entwurf der maschinellen Lern- Inbetriebnahme von Implementierung

Agentenumgebung aufgabe und Agent und des bestarkenden
Problem Entwurf des Agenten Agentenumgebun Lernverfahrens
Gestaltung der Training des Einsatz des
Belohnungs- Agenten Agenten
funktion g g
Deep-

Reinforcement-
Learning-Losung
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Anwendung und Evaluation der Methode...

..anhand eines realen Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlickungsindustrie
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Anwendung und Evaluation der Methode...

..anhand eines realen Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlickungsindustrie

T
§® ‘»

5
’?% e (Torenko & Associates 2017)

~

(Radig Hard & Software / Elektrotechnik 2024)
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Anwendung und Evaluation der Methode...

..anhand eines realen Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlickungsindustrie

Produktion- Aufdrucken Bestlicken der Herstellen der
prozess der Lotpaste Leiterplatte Létverbindungen

(Kurtz Holding GmbH & Co. Beteiligungs KG)

. Austausch Laden des
Bereitstellung . Austausch . .
. Létpasten- . Produktions- Ristprozess
Leiterplatte Rlstwagen
schablone programms

Sebastian Lang | SAP Stammtisch Magdeburg »Kl fir Alle«| 25. November 2024



Anwendung und Evaluation der Methode...

..anhand eines realen Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlickungsindustrie

Stufe 1: SMD-Produktion Stufe 2: AOI-
mit familienabhangigen Qualitatsinspektion
RUstzeiten L AOI 1

SMD 1

v

v

AQl 2

v

SMD 2

AQOI 3

&

SMD 3

v

ol

AQl 4

v

Tl

SMD 4

v

AQI'5
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Veranschaulichung der Losungsqualitat...

...anhand eines Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlckungsindustrie
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Veranschaulichung der Losungsqualitat...

...anhand eines Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlckungsindustrie

Problem- Metaheuristiken Reinforcement Learning
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Veranschaulichung der Losungsqualitat...

...anhand eines Produktionssystems aus der Leiterplattenbestickungsindustrie

B Durch Reinforcement Learning konnte Gesamtdauer des Ablaufplans

O im Mittel iber 11% im Vergleich zur Fertigungssteuerung des Unternehmens und

O im Mittel iber 13% zu etablierten Prioritatsregeln
verbessert werden

B Des Weiteren konnte durch Reinforcement Learning die Gesamtverspatung Uiber alle
Auftrage

O um mehrals 99% gegenlber der Fertigungssteuerung des Unternehmens und
O um mehrals 26% gegenUber Prioritatsregeln

verbessert werden
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Veranschaulichung der Losungsqualitat...

...anhand eines Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlckungsindustrie
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Veranschaulichung der Losungsqualitat...

...anhand eines Produktionssystems aus der Leiterplattenbestlckungsindustrie
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Fazit: Reinforcement Learning im Vergleich zu konventionellen

Losungsverfahren
Optimal 1
i Hoch 7
E,
aﬂ
% Mittel T
Gering T

Ganzzahlige
Lineare
Optimierung

Problem-
spezifische
Heuristiken

Metaheuristiken

Reinforcement
Learning

Prioritatsregeln

Erwartung

Inakzeptabel

Hoch Mittel Gering

Berechnungsaufwand
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Fazit: Reinforcement Learning im Vergleich zu konventionellen
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Juniorprofessur »KI-Anwendung in Produktion und Logistik«

Forschungs- und Lehraktivitaten

Leitmotiv: KUnstliche Intelligenz in die industrielle Anwendung bringen

Forschungsaktivitaten

= Reinforcement Learning

0 far Ablaufplanungsprobleme in
Produktion und Logistik

o fUr Robotikanwendungen

= Datengetriebene Modellbildung und Simulation
sowie Integration mit KI-Verfahren zur
Entscheidungsunterstitzung

= |ntegration und Anwendung von generativer Kl,
insb. Large Language Models (LLM), ftr
industrielle Problemstellungen

Lehraktivitaten

= Bachelorstudiengang »Al Engineering —
Kinstliche Intelligenz in den
Ingenieurwissenschaften«
0 Entwicklung und Projektierung von industriellen K-
Systemen

0 Reinforcement Learning und Metaheuristiken flr
ingenieur-wissenschaftliche Optimierungsprobleme

0 Ganz viele praxisnahe Projekte

= FUr FMB-Masterstudiengange: KI-Grundlagen mit
Anwendungsschwerpunkt auf Produktion und
Logistik

Sebastian Lang | SAP Stammtisch Magdeburg »Kl fir Alle«| 25. November 2024



In Kooperation mit ZZ Fraunhofer [

IFF

Einsatz von Reinforcement Learning zur autonomen Steuerung

von Robotern
B FEinsatz von Reinforcement Learning flr kollisionsfreie Trajektoriengenerierung und

Inhandmanipulation
:

B Motivation: Viele industrielle Prozesse werden nicht automatisiert, ...

O .. Automatisierungsprojekte kostspielig sind (insbesondere fiir regionale KMU) und / oder

O ..weil bestimmte industrielle Prozesse schwer zu automatisieren sind, aufgrund von
dynamischen Einsatzbedingungen, Prozessvarianzen oder weil die zu automatisierende

Aufgabe ein hohes Mals an Fingerfertigkeit erfordert
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Problem: Reinforcement Learning wird
derzeit kaum oder uberhaupt nicht in
der Industrie eingesetzt

=» Woran liegt das?
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Juniorprofessur »KI-Anwendung in Produktion und Logistik«

Forschungs- und Lehraktivitaten

Leitmotiv: KUnstliche Intelligenz in die industrielle Anwendung bringen

Forschungsaktivitaten

= Reinforcement Learning

0 far Ablaufplanungsprobleme in
Produktion und Logistik

o fUr Robotikanwendungen

= Datengetriebene Modellbildung und Simulation
sowie Integration mit KI-Verfahren zur
Entscheidungsunterstitzung

= |ntegration und Anwendung von generativer Kl,
insb. Large Language Models (LLM), ftr
industrielle Problemstellungen

Lehraktivitaten

= Bachelorstudiengang »Al Engineering —
Kinstliche Intelligenz in den
Ingenieurwissenschaften«
0 Entwicklung und Projektierung von industriellen K-
Systemen

0 Reinforcement Learning und Metaheuristiken flr
ingenieur-wissenschaftliche Optimierungsprobleme

0 Ganz viele praxisnahe Projekte

= FUr FMB-Masterstudiengange: KI-Grundlagen mit
Anwendungsschwerpunkt auf Produktion und
Logistik
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Vorgehensmodell zur Projektierung und Entwicklung von auf
Reinforcement Learning basierenden Entscheidungssystemen

Definition der Integration und Auswahl und
Entwurf der maschinellen Lern- Inbetriebnahme von Implementierung
Agentenumgebung aufgabe und Agent und des bestarkenden
Problem Entwurf des Agenten Agentenumgebun Lernverfahrens
Gestaltung der Training des Einsatz des
Belohnungs- Agent Agent
funktion genten genten

Reinforcement-
Learning-Losung
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Vorgehensmodell zur Projektierung und Entwicklung von auf
Reinforcement Learning basierenden Entscheidungssystemen

Definition der Integration und Auswahl und
Entwurf der maschinellen Lern- Inbetriebnahme von Implementierung
Agentenumgebung aufgabe und Agent und des bestarkenden
Problem Entwurf des Agenten Agentenumgebung Lernverfahrens

Gestaltung der
Belohnungs-
funktion

Training des Einsatz des
Agenten Agenten

Reinforcement-
Learning-Losung

Geringer Aufwand
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Vorgehensmodell zur Projektierung und Entwicklung von auf
Reinforcement Learning basierenden Entscheidungssystemen

Definition der Integration und Auswahl und
Entwurf der maschinellen Lern- Inbetriebnahme von Implementierung
Agentenumgebung aufgabe und Agent und des bestarkenden
Problem Entwurf des Agenten Agentenumgebung Lernverfahrens

Gestaltung der
Belohnungs-
funktion

Training des Einsatz des
Agenten Agenten

Reinforcement-
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Datengetriebene und autonome Generierung von
Simulationsmodellen fur Reinforcement-Learning-Anwendungen

—— Anwendung zur datengetriebenen und autonomen
— Generierung von Simulationsmodellen fir
Te— Reinforcement-Learning-Anwendungen

Reinforcement-
Simulationsmodell- OpenAl Gymnasium Learning-Umgebung

L b generator Wrapper
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Auto-ML Pipeline fur industrielle Reinforcement-Learning-
Anwendungen

|
Auto-ML Pipeline fiir industrielle Reinforcement-Learning-
Anwendungen
Definition der Integration und Auswahl und
Entwurf der maschinellen Lern- Inbetriebnahme von Implementierung
Agentenumgebung | aufgabe und || Agent und || des bestérkenden
Entwurf des Agenten Agentenumgebung Lernverfahrens
Problem

Reinforcement-

Gestaltung der . . A
Belohnungs- —> Training des P2 Einsatz des Agenten Lea rning Losu ng
funktion Agenten
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Juniorprofessur »KI-Anwendung in Produktion und Logistik«

Forschungs- und Lehraktivitaten

Leitmotiv: KUnstliche Intelligenz in die industrielle Anwendung bringen

Forschungsaktivitaten

= Reinforcement Learning
0 far Ablaufplanungsprobleme in
Produktion und Logistik
o fUr Robotikanwendungen
= Datengetriebene Modellbildung und Simulation
sowie Integration mit KI-Verfahren zur
Entscheidungsunterstitzung

= |ntegration und Anwendung von generativer Kl,
insb. Large Language Models (LLM), ftr
industrielle Problemstellungen

Lehraktivitaten

= Bachelorstudiengang »Al Engineering —
Kinstliche Intelligenz in den
Ingenieurwissenschaften«
0 Entwicklung und Projektierung von industriellen K-
Systemen

0 Reinforcement Learning und Metaheuristiken flr
ingenieur-wissenschaftliche Optimierungsprobleme

0 Ganz viele praxisnahe Projekte

= FUr FMB-Masterstudiengange: KI-Grundlagen mit
Anwendungsschwerpunkt auf Produktion und
Logistik
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In Kooperation mit ZZ Fraunhofer [

IFF

Einsatz von generativer Kl als Assistenzsystem entlang des
E\brikplanungsprozesses

Assistiertes Fabr|kde5|gn

Grundlagen— Konzept-
Zielfestlegung Detailplanung

Assistierte Anforderungs- Assistierte
Modellerstellung

aufnahme und -analyse
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In Kooperation mit ZZ Fraunhofer [@

IFF

Einsatz von generativer Kl als Assistenzsystem entlang des
Fabrikplanungsprozesses

LLM-basiertes Wissensmanagement LLM-basierte Modellbildung

g " Assistiertes Fabrikdesign >
. Grundlagen- Konzept- :
. D
Zielfestlegung A etailplanung
g Assistierte Anforderungs- Assistierte
Kl aufnahme und -analyse Kl Modellerstellung
B LLM wird mit Informationen aus B Zielstellung: LLM soll Softwarewerkzeuge im Umfeld der
Fabrikplanung beherrschen

O Fachblchern, Normen und Richtlinien

O vergangenen Fabrikplanungsprojekten angereichert bzw. ® Probleme: Hohe Komplexitat der Lernaufgabe und
trainiert stochastische Einfllsse erscheinen eine direkte
® LM dient daraufhin als natrlichsprachliches prozesssichere Werkzeugbeherrschung unmoglich zu
Assistenzsystem mit Fabrikplanungsexpertise (analog machen
der konventionellen Nutzung von webverfligbaren B Losung: LLM erlernt nicht Werkzeugbeherrschung,
LLMs wie ChatGPT) sondern Informationen in strukturiertes Dateiformat zu

Uberflhren, aus welchem Modell geparst wird
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In Kooperation mit ZZ Fraunhofer [

IFF

Einsatz von generativer Kl als Assistenzsystem entlang des

Fabrikplanungsprozesses

LLM-basiertes Wissensmanagement

: Grundlagen-
Zielfestlegung dag
ermittlung
g Assistierte Anforderungs-
Kl aufnahme und -analyse

B LLM wird mit Informationen aus

O Fachblchern, Normen und Richtlinien

O vergangenen Fabrikplanungsprojekten angereichert bzw.
trainiert

B LLM dient daraufhin als natirlichsprachliches
Assistenzsystem mit Fabrikplanungsexpertise (analog
der konventionellen Nutzung von webverfligbaren
LLMs wie ChatGPT)

LLM-basierte Modellbildung

B Losung: LLM erlernt nicht Werkzeugbeherrschung,
sondern Informationen in strukturiertes Dateiformat zu
Uberfihren, aus welchem Modell geparst wird

Dateiformat-
konventionen

Modellbeschreibung als
Prompt—® LLM [—®strukturiertes Dateiformat
(z. B. JSON oder XML)

Manuell
Im Softwarewerkzeug .
) . — entwickelter
implementiertes Modell
Parser

®m Vorteil: Drastisch vereinfachte Lernaufgabe (Komplexitat
wird auf Parser ausgelagert), prozesssicher(er), skalierbar
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