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Die Vision
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Unser Fokus: Die Autonome Fabrik



/wel technische Heraustorderungen

Datenerfassung

Maschinelles Lernen fur Cyber-physische Systeme



/wel technische Heraustorderungen

Maschinelles Lernen fur Cyber-physische Systeme



Neuer Ansatz fur die Automation

Heute: Engineering Vision: Self-X
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Warum ist ML fur die Produktion anders?



Warum ist ML fUr die Produktion anders?
Physik und Vorwissen
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Warum ist ML fUr die Produktion anders?
Physik und Vorwissen




Warum ist ML fUr die Produktion anders?
Geschlossene Regelkreise!

Klassisches ML Produktion
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Anomalieerkennung in geschlossenen Regelkreisen

Manufacturing Plant A Modell
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(Sensors, Energy, etc.) (e.g. by simulation)
l Anomalies

Model-based Anomaly
Detection Approach



Anomalieerkennung in geschlossenen Regelkreisen
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Anomalieerkennung in geschlossenen Regelkreisen
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks

Gut Schlecht Diskretisierung
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks
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Diskretisierung mittels Deep Neural Networks
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/Zwel nicht-technische Herausforderungen

Ausbildung

Singularitat
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