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Haupttreiber für den wirtschaftlichen Aufstieg 
von Hochtechnologieländern stellt die Produk-
tion dar [1]. Die Rolle, welche die Produktion in 
diesen Ländern spielt, befi ndet sich im Wandel: 
Innovation und Produktivität haben eine grö-
ßere Bedeutung als Wachstum [2]. Im Kontext 
der vierten Industriellen Revolution steigt der 
Grad der Digitalisierung und Vernetzung in der 
Produktion. Die so wachsende Datengrundlage 
bei gleichzeitiger Kostenreduktion von Rechen- 
und Speicherkapazität führt dazu, dass Verfah-
ren des maschinellen Lernens („Machine Lear-
ning“ oder kurz ML) vermehrt in der Produktion 
Anwendung fi nden. Der Einfl uss, den ML und 
künstliche Intelligenz (KI) auf die Produktion ha-
ben, wird voraussichtlich weiter steigen. Da sich 
Forschung und Anwendung in diesem Bereich 
im starken Wandel befi nden, fällt es schwer die 
aussichtsreichsten Anwendungsgebiete von ML 
zu identifi zieren. Im Rahmen dieser Veröff entli-
chung wird aufbauend auf einer ausführlichen 
Literaturrecherche eine Übersicht gegeben, in 
welchen Anwendungsgebieten der Produktion 
der Einsatz von ML aussichtsreich ist. 

Voraussetzungen für den Einsatz 
von ML 

Die wichtigste Voraussetzung für den Einsatz 
von ML stellt eine ausreichende Datengrundla-
ge dar. Zwar lassen sich über Plattformen wie 
kaggle, ucirvine, nasa oder openml Datensät-
ze beziehen – eine strukturierte Übersicht der 
verfügbaren Datensätze bezogen auf die An-
wendungsgebiete in der Produktion existiert 
allerdings nicht. 

Daher werden in diesem Beitrag frei verfügba-
re Datensätze vorgestellt und mit den zuvor 
dargestellten Anwendungsgebieten in der 
Produktion verbunden. Abschließend werden 
Empfehlungen für den Einsatz von ML in der 
Produktion gegeben. 

Anwendungsgebiete für ML in der 
Produktion 

Die Entscheidung ML in der Produktion anzu-
wenden wird aus unterschiedlichsten Gründen 
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und von unterschiedlichsten Verantwortlichen 
getroffen. In manchen Fällen ist es der Prozess-
verantwortliche, der ein konkretes Problem 
lösen möchte, in anderen die Managemente-
bene, die den Einsatz von ML erproben möchte. 
Grundlage für den Einsatz von ML in der Pro-
duktion stellt in jedem Fall die Wahl des richti-
gen Anwendungsgebiets im Unternehmen dar. 
Existierende Studien, die einen Überblick über 
mögliche Anwendungsgebiete aufzeigen, be-
trachten häufig nur Teilaspekte moderner Pro-
duktionsstätten. Eine hohe Abstraktionsebene 
oder mangelnde Aktualität führen dazu, dass 
sich diese Studien nur eingeschränkt zur Iden-
tifizierung der unternehmenseigenen Problem-
stellungen eignen [3-14].

Um den Verantwortlichen in der Produktion 
eine Grundlage für die Auswahl bereitzustel-
len, wurden am Fraunhofer IPT die in Bild 1 dar-
gestellten Anwendungsgebiete identifiziert. 
Diese basieren auf einer ausführlichen Litera-
turrecherche und den Erfahrungen, welche am 
Fraunhofer IPT in Industrie- und Forschungs-
projekten gesammelt wurden. Hier wurde die 
Bilanzhülle um die wertschöpfenden Prozesse 
innerhalb der Produktion gelegt - beginnend 
bei der Produktionsplanung bis hin zur End-
kontrolle des Produkts. Anhand der Übersicht 
lassen sich neue ML-Projekte identifizieren und 
Ansatzpunkte für die Datensammlung in der 
Produktion finden. 

Die ML-Anwendungsgebiete lassen sich in drei 
Cluster einteilen: Prozess, Maschinen & Anla-
gen sowie Produkt. Das Cluster Maschinen & 
Anlagen besteht beispielsweise aus den An-
wendungsgebieten Anomaly Detection, Pre-
dictive Maintenance (PdM) und Self-Learning 
Machines. Zu jedem Anwendungsgebiet sind 
eine Erklärung sowie Verweise auf Quellen 
aufgeführt, in denen das Anwendungsgebiet 
ebenfalls als hochwertig eingeschätzt wird.

Steht ein Unternehmen nun vor der Entschei-
dung ein ML-Projekt in der Produktion auszu-
wählen, gibt es zwei unterschiedliche Herange-
hensweisen: In einem Top-Down-Ansatz kann 
zunächst der generelle Bezug der Daten analy-
siert und das Anwendungsgebiet ausgewählt 
werden. Liegen viele prozessbezogene Daten 
vor, kann das Anwendungsgebiet Prozess aus-
gewählt werden. Werden Prozessdaten zur 
Qualitätsüberwachung und –kontrolle aufge-
zeichnet, kann das Anwendungsgebiet Predic-
tive Process Control und eine entsprechende 
konkrete Problemstellung identifiziert werden. 
In der zweiten Herangehensweise, mit einem 
Bottom-Up-Ansatz, wird das Anwendungsge-
biet anhand der Problemstellung identifiziert. 
Hier ist es sinnvoll zunächst die Problemstel-
lung zu formulieren, dessen Lösung einen 
Mehrwert für die wertschöpfenden Prozesse 
im Unternehmen darstellt. Anschließend er-
folgt eine Prüfung der entsprechenden Daten-

Bild 1: Übersicht der Anwendungsgebiete Prozess, Maschinen & Anlagen und Produkt. Hierunter sind 
Anwendungsgebiete in der Produktion verortet und mit Anwendungen umschrieben [4-6, 8-12, 14].
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grundlage, inwiefern diese für den Einsatz von 
ML ausreichend ist und mit welchem Aufwand 
die Datenvor- und -aufbereitung verbunden 
ist. Der Aufwand variiert je nachdem ob die Da-
tengrundlage fehlerhaft, bias-behaftete oder 
unstrukturierte Daten enthält und ist individu-
ell vom jeweiligen Datensatz abhängig. 

Eine Einschätzung, ob die Datengrundlage aus-
reichend ist, muss in beiden Fällen getroff en 
werden. Dies ist möglich, wenn die beteiligten 
Mitarbeiter bereits Erfahrungen beim Einsatz 
von ML mit konkreten Datensätzen gesammelt 
haben. 

Datengrundlage in der Produktion 

Die fehlende Erfahrung der Mitarbeiter beim 
Umgang mit ML führt dazu, dass trotz steigen-
der Datenmenge die überwiegende Anzahl an 
ML-Projekten scheitert [15, 16]. Die Ursache für 
die fehlende Erfahrung liegt unter anderem 
darin, dass die unternehmensinternen Daten 
unstrukturiert vorliegen, nicht die relevanten 
Informationen enthalten oder in nicht ausrei-
chender Menge gespeichert werden [17]. In 
diesen Fällen ist es möglich, anhand von frei 
verfügbaren Datensätzen erste Erfahrungen 
beim Einsatz von ML zu sammeln. Allerdings 
existieren im Bereich der Produktion sehr we-
nig öff entlich zugängliche Datensätze, die auf 
unterschiedlichen Plattformen gespeichert 
sind. Datensätze aus industrieller Praxis unter-
liegen aufgrund sensibler Informationen in der 
Regel der Geheimhaltung. 

Aus diesen Gründen wurden am Fraunhofer 
IPT im Rahmen einer umfangreichen Recher-
che öff entlich verfügbare Datensätze mit dem 
Fokus Produktion eruiert. Diese 38 verfügba-
ren Datensätze können den oben benannten 
sieben ML-Anwendungsgebieten zugeordnet 
werden. Dabei kann sich ein Datensatz unter 
Umständen für mehrere ML-Anwendungsge-
biete eignen. Die gesamte Übersicht kann über 
den Link www.ipt.fraunhofer.de/ml-and-ai-in-
production abgerufen werden, ein Auszug ist 
in Bild 2 dargestellt. Die erste Spalte benennt 
dabei den Namen des Datensatzes. Die folgen-
den Spalten umfassen die Information, wann 
der Datensatz erstellt oder zuletzt aktualisiert 
wurde sowie welcher Learning Task (bspw. 
C = Klassifi zierung oder R = Regression) für das 
gegebene Anwendungsgebiet zu erwarten 
ist. Darüber hinaus werden Informationen zur 
Anzahl der Instanzen und Attribute des Da-
tensatzes bereitgestellt. Ein Datensatz, der aus 
mehreren Dateien besteht, ist entsprechend 
gekennzeichnet. Die Datensätze wurden und 
werden in Forschung und Industrie erfolgreich 

*TBD

genutzt, um erste Erfahrungen beim Einsatz 
von ML zu sammeln und Lösungsansätze zu 
bewerten. 

Bei der Anwendung von ML ist es wichtig, eine 
ausreichende Anzahl der zu bestimmenden 
Größe in den historischen Daten vorliegen zu 
haben, wie z. B. die Anzahl der Schlechtteile, 
falls der Ausschuss vorhergesagt werden soll. 
Ein anhand von ML trainiertes Model ist in der 
Lage, Zustände zuverlässig vorherzusagen, die 
es aus den historischen Daten gelernt hat. Da 
somit eine unterrepräsentierte Klasse wie z. B. 
die Anzahl an Produktfehlern ausreichend oft 
vorkommen muss, ist eine weitere Spalte mit 
dieser Information eingefügt. 

ML in der Umsetzung 

Wird ein Produktionsprozess zugrunde gelegt, 
beginnt dieser bei der Produkt- und Prozes-
sentwicklung (Design). Wird von der klassischen 
10er-Regel ausgegangen, nach der die Kosten 
der Fehlerbehebung in jeder Phase um den Fak-
tor 10 steigen, wird der Einfl uss von ML in diesen 
frühen Phasen auf die Produkte und Prozesse 
deutlich. Der Einsatz von ML kann in dieser Pha-
se schon Einfl uss auf den Ertrag des späteren 
Produkts nehmen [8] oder beim Produktdesign 
unterstützen, um bspw. individuelle Massenfer-
tigung zu ermöglichen [10, 18]. Aus Prozesssicht 
wird ML dazu eingesetzt, Probleme im Produkt-
design vor Produktionsbeginn zu identifi zieren 
und durch deren Beseitigung die Ertragsrampe 
in der Produktion zu optimieren [9].

In der Produktionsplanung reichen die Anwen-
dungsgebiete von der Arbeitsplanung und 
Terminierung (Routing & Scheduling) [5] bis 
zur Vorhersage von zukünftigen Nachfragen 
und der entsprechenden Planung [9]. Produk-
tionsanlagen in einem Werkstattfertigungss-
zenario erfordern Planungsstrategien, die Ar-
beitsplanalternativen, Auslastung von Anlagen 
und Produkte in der Produktion inklusive derer 
Fertigungsaufträge berücksichtigen. Zur Lö-
sung dieser komplexen Aufgabe, lässt sich ML 
einsetzen, um den Fluss der Werkstücke durch 
die Anpassung der Aufgabenreihenfolge in der 
Fertigung zu optimieren [5]. Wird außerdem 
noch die kurzfristige Änderung von Ressour-
cenverfügbarkeit berücksichtigt, eignet sich 
besonders ML zur Optimierung [4]. 

Anwendung fi ndet ML in verschiedenen An-
wendungsgebieten aus dem Bereich der Pro-
zesssteuerung und -regelung. Dabei werden 
Daten aus Maschinen bzgl. Qualität, Prozesszu-
ständen und aufgetretener Fehler ausgewer-
tet. Dadurch können Fehler frühzeitig erkannt 
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und die Qualität verbessert werden [6, 12], der 
Mensch in seinen Entscheidungen unterstützt 
[6] und sogar automatische Eingriffe in den 
Prozess ermöglicht werden [4, 11]. Üblicher-
weise werden diese gemeinsam mit PdM als 
die aussichtsreichsten Anwendungsgebiete 
angesehen.

Bei PdM wird aus historischen Daten gelernt, 
wann eine Maschine ausfällt bzw. wann pro-
aktive Instandhaltungsmaßnahmen durchge-
führt werden sollen [5, 6, 8-11, 14]. Hier hat der 
Verschleiß der Maschine Einfluss auf die Pro-
duktqualität, was ebenfalls durch ML in Main-
tenance-Maßnahmen berücksichtigt werden 
kann [12], aber auch allgemein bei der Identifi-
kation von Abweichungen zum Normalbetrieb 
eine Rolle spielt [6, 9, 12, 14]. PdM als ML-An-
wendung ermöglicht es Maschinen-OEE zu 
optimieren, Stillstandszeiten um bis zu 50 % zu 
reduzieren und die Wartungskosten um bis zu 
40 % zu verringern [2, 19, 20].

Herausforderungen und Zusammen-
fassung

Große Herausforderungen bei der Umsetzung 
von ML-Projekten bestehen bei Unternehmen 
in der Auswahl des Anwendungsgebiets sowie 
einer realistischen Bewertung der vorliegen-
den Datengrundlage. Hierfür sind sowohl Er-
fahrungen beim Einsatz von ML-Algorithmen 
als auch ein Verständnis aus betrieblicher Sicht 
notwendig. Eine zukünftige Herausforderung 
besteht für Unternehmen, die erfolgreich 
ML-Modelle entwickelt haben, darin, Zertifizie-
rungen für betroffenen Prozesse und Produkte 

zu erhalten. Der eingeschränkte Determinis-
mus von ML-Modellen wird zu einem Umden-
ken bei den entsprechenden Entitäten führen 
[21-24].

Nichtsdestotrotz ist die Relevanz von ML in der 
Produktion über die letzten Jahre beständig 
gestiegen. Die Möglichkeiten lassen sich, wie 
in dieser Veröffentlichung dargestellt, in unter-
schiedliche Anwendungsgebiete unterteilen. 
Um Erfahrungen beim Einsatz von ML-Algo-
rithmen zu sammeln, bietet es sich an, hierfür 
frei verfügbare Datensätze zu verwenden und 
die gewonnenen Erkenntnisse anschließend 
auf reale Problemstellungen zu übertragen. Je 
nach Unternehmensstrategie können fehlen-
de Kompetenzen in Kooperation mit externen 
Partnern aufgebaut oder zum Teil ausgelagert 
werden. Für viele deutsche Unternehmen ist 
jedoch der Aufbau eigener Expertise im Be-
reich Data Science Teil der Digitalisierungsstra-
tegie [25].
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Bild 2: Auszug aus öffentlich verfügbaren Datensätzen mit dem Fokus auf Produktion und der Zuord-
nung zu ML-Anwendungsgebieten.




