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IDEE - Das Institut fir Digital
Engineering

Das Institut fur Digital Engineering (IDEE) ist ein
fakultatstbergreifendes Institut der THWS. Gepragt
wird es durch dedizierte Forschungsprofessuren und
ein forschungsstarkes Kollegium in den Themenfeldern
des Ingenieurwesens im Kontext der Digitalisierung.
Anwendungsorientierte Forschung sowie die enge
Kooperation mit der regionalen Wirtschaft stehen
dabei im Vordergrund. Das IDEE strukturiert sich da-
far thematisch in Forschungsfelder. Diese decken die
Bereiche Digitalisierung, Produktion, Mechanische Sys-
teme bis hin zur Grindungsunterstitzung ab. Mit dem
Forschungsfeld Computational Science werden zuneh-
mend auch der Einsatz und die Weiterentwicklung von
KI-Algorithmen fokussiert.

Spezifische Anwendungsthemen werden in den
Forschungsfeldern additive Fertigung metallischer
Werkstoffe und intelligente Produktionssysteme bear-
beitet. Schliefllich dient das Feld Entrepreneurship
und Innovation dazu, den unterstltzenden Rahmen
und ein Netzwerk zu bieten, um Potenziale frihzeitig
zu erkennen und herausragende Ideen zu wirtschaft-
lichem Erfolg zu fUhren.

Larm gezielt bekampfen,
genetischer Algorithmus und
Finite-Elemente helfen

Akustik erforschen -
Von der Schwingung zum Klang

Die Akustik befasst sich als interdisziplinares Teilge-
biet der Physik und Ingenieurwissenschaften mit der
Entstehung, Ausbreitung und Wahrnehmung mecha-
nischer Schwingungen in gasformigen, flissigen und
festen Medien. Das Labor fir Akustik und Strukturdy-
namik an der THWS adressiert diese Fragestellungen
mit Schwerpunkt auf der messtechnischen Erfassung
von Luft- und Koérperschall im hérbaren Frequenz-
bereich in Kombination mit numerischer Simulation.
Im Mittelpunkt stehen die physikalischen Mechanis-
men der Schall- und Vibrationsentstehung, die Cha-
rakterisierung von Ausbreitungsphdnomenen sowie
die Gerauschdetektion.

Die experimentelle Infrastruktur des Labors umfasst
umfangreiches messtechnisches Equipment sowie
einen nach DIN-Norm zertifizierten Halbraum, der
definierte reflexionsarme Messbedingungen gewahr-



leistet und eine hohe Reproduzierbarkeit akustischer
Untersuchungen sicherstellt. Auf dieser Grundlage
werden anwendungsorientierte Forschungsprojekte
realisiert, die grundlagennahe Fragestellungen mit inge-
nieurwissenschaftlichen Problemstellungen verknip-
fen. Ein aktuelles Forschungsvorhaben widmet sich
der numerisch gestltzten Optimierung von Schall-
dampfungsstrukturen.

Larm als unterschéatzte Belastung

Wer in einem lauten Blro arbeitet, kennt das Problem:
Die Konzentration sinkt, die Fehlerquote steigt, und am
Ende des Tages ist man erschépfter als nach einem
ruhigen Arbeitstag. Was sich wie ein individuelles
Empfinden anfuhlt, ist wissenschaftlich gut belegt.
Innenraumlarm — also unerwlnscht hohe Schallpegel
in geschlossenen Raumen wie Buros, Lernraumen,
Fahrzeugen oder Wohngebauden — kann zu erhéhtem
Blutdruck, chronischem Stress und deutlichen Ein-
buB3en bei der kognitiven Leistungsfahigkeit fihren.

Mit zunehmender Urbanisierung wird dieses Problem
groBer: Verkehr, Baustellen und die allgegenwartige
Elektronik sorgen fir immer lautere Gerdauschkulissen.
Die Akustikforschung steht daher vor der Herausfor-
derung, effektive Losungen zu entwickeln — und das
moglichst ressourcenschonend.

Das klassische Mittel: Dammmaterialien

Der naheliegendste Ansatz, um Larm zu reduzieren, ist
das HinzuflUgen von schallabsorbierenden Materialien.
Vliese, Schaumstoffe oder Gummimatten kénnen Schall-
wellen schlucken, bevor sie als stérendes Gerdusch
wahrgenommen werden. Der Haken: Viele Materialien
wirken nur in einem begrenzten Frequenzbereich. Ein
Material, das tiefe Brummtone dampft, lasst hohe
Frequenzen moglicherweise ungehindert passieren.

Ein weiteres Dilemma betrifft den Leichtbau: Wer Larm
durch Masse bekampft — etwa durch schwere Ver-
kleidungen - erkauft sich die Stille auf Kosten des
Gewichts. Gerade in der Fahrzeugtechnik oder im
modernen Bauwesen ist das ein Widerspruch, der nach
cleveren Losungen verlangt. Die Antwort liegt in der
gezielten Platzierung optimierter Dampfungsstruk-
turen: das richtige Material am richtigen Ort.

Ein Versuchsaufbau zum Anfassen

Um diese Idee experimentell zu erproben, bauten For-
schende am Labor fur Akustik und Strukturdynamik
einen simplen Versuchsaufbau: eine Holzkiste, innen
komplett mit Aluminiumblech verkleidet, um harte,
schallreflektierende Wande zu simulieren. Ein Lautspre-
cher sendet Tone in den Innenraum; ein Mikrofon misst
die Schalldruckpegel an verschiedenen Positionen.

Das Besondere an der Kiste: Der Boden ist variabel
und ermoglicht das Einbringen verschiedener Damm-
materialien an beliebigen Positionen. Getestet wurden

zunachst vier Materialien — Basotect-Schaum, ein Po-
lyester-Vlies, PE-Schaum und eine Gummi-Granulat-
Matte.

Zunachst wurde die leere Kiste ohne Dammmaterialien
vermessen. Dabei wurden die charakteristischen Eigen-
frequenzen des Hohlraums ermittelt — jene Frequenzen,
bei denen der Schall im Inneren besonders verstarkt
wird. Bei Anregung mit diesen Frequenzen wurden dann
die Dammmaterialien systematisch an verschiedenen
Positionen auf dem Kastenboden platziert und die
Wirkung gemessen.

Simulation trifft Experiment

Parallel zu den Messungen entstand ein digitaler
Zwilling der Kiste: ein Finite-Elemente-Modell (FEM),
welches die Schallausbreitung im Inneren numerisch
berechnet. Die Helmholtz-Gleichung — die mathema-
tische Beschreibung der Druckverteilung eines Schall-
feldes im Frequenzbereich — bildet dabei die physika-
lische Grundlage. Verschiedene Randbedingungen
erlauben es, sowohl die schallharten Wande als auch
die frequenzabhangigen Dampfungseigenschaften der
Materialien im Modell abzubilden.

Um die Dampfungswirkung der Materialien im Modell
korrekt wiederzugeben, wurden ihre komplexen Im-
pedanzen mit einem Impedanzrohr gemessen — einem
Standardverfahren der Akustik, bei dem eine Material-
probe in einem Rohr einer definierten Schallwelle aus-
gesetzt wird. Die so gewonnenen Materialkennwerte
flossen direkt in die Simulation ein.

Der Vergleich zwischen Messung und Simulation zeigte
eine gute Ubereinstimmung - der digitale Zwilling
funktioniert. Damit ist die Grundlage gelegt, um weitere
Szenarien rein numerisch zu untersuchen, ohne jedes
Mal aufwendige Experimente durchflihren zu missen.

Der genetische Algorithmus:
Evolution im Computer

Doch welches Material gehort wohin? Diese Frage sys-
tematisch zu beantworten, ist rechnerisch anspruchs-
voll — die Zahl moglicher Kombinationen aus Material,
Position und Ausdehnung wachst schnell ins Untber-
schaubare. Hier kommt ein Optimierungsalgorithmus ins
Spiel: ein genetischer Algorithmus, der das Prinzip der
biologischen Evolution nachahmt.

Zu Beginn erzeugt der Algorithmus eine zuféllige ,Popu-
lation® moglicher Losungen — jede mit einem zufélligen
Satz an Dampfungsparametern (Materialeigenschaften,
Position). Jede Lésung wird dann in der FEM-Simula-
tion getestet: Wie stark reduziert diese Konfiguration
den Schalldruckpegel? Losungen, die gut abschneiden,
werden bevorzugt fir die nadchste Generation ausge-
wahlt. Durch ,Rekombination® (Mischung der Parame-
ter erfolgreicher Kandidaten) und ,Mutation® (kleine
zufallige Anderungen) entsteht eine neue, im Schnitt
bessere Population. Dieser Prozess wiederholt sich, bis
eine ausreichend gute Losung gefunden ist.
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Ein Vorteil des genetischen Algorithmus gegenlber
anderen Methoden: Er kommt auch mit relativ wenigen
Trainingsdaten aus — ideal fur frihe Entwicklungs-
phasen, in denen noch keine umfangreiche Datenba-
sis existiert. Da sowohl das FEM-Modell als auch der
Algorithmus vollstandig in der Programmiersprache
Julia implementiert wurden, ist das Werkzeug frei zu-
ganglich und leicht erweiterbar.

Ausblick: Larm gezielt bekampfen

Das vorgestellte Forschungsprojekt zeigt, wie die Kom-
bination aus physikalischem Experiment und numeri-
scher Simulation inklusive Optimierungsalgorithmus
neue Wege in der akustischen Optimierung 6ffnet. Statt
flachendeckend Dammmaterial aufzutragen, lasst sich
kinftig berechnen, wo ein minimaler Materialeinsatz
maximale Wirkung erzielt — ein Gewinn fir Leichtbau,
Wirtschaftlichkeit und Nutzerkomfort gleichermafen.

Langfristig kann dieser Ansatz in die Entwicklung von
Fahrzeugen, Gebauden oder industriellen Anlagen ein-
flieBen und dazu beitragen, Larm dort zu bekampfen,
wo er entsteht — intelligent, effizient und mit dem rich-
tigen Material am richtigen Ort.

transform.RMF — Wissenstransfer
fur die Region Mainfranken

Maschinenbau und Automotive in Mainfranken stehen
vor existenziellen Herausforderungen: Die deutsche
Autoindustrie befindet sich mitten im tiefgreifenden
Strukturwandel, wirtschaftliche Krisen beuteln alle
Unternehmen. Die Region mit ihren 55.060 Beschéf-
tigten in den eingangs erwahnten beiden Leitbranchen
braucht Transformationsimpulse. Die Transformations-
offensive Regiopolregion Mainfranken (transform.RMF),
ein gefordertes Verbundprojekt der Region Mainfranken
GmbH und der THWS, unterstltzt gezielt kleine und
mittlere Unternehmen (KMU). Dank der &ffentlichen

Férderung sind die Angebote kostenfrei fir Mitglieder
und offen fur technologieinteressierte Unternehmen.

Von der Ist-Analyse zum Zukunftsbild
Mainfrankens

Von Anfang an bedarfsorientiert: Vom Dezember 2622
bis Februar 2623 fuhrten wir eine umfassende IST-Ana-
lyse durch. 68 Unternehmen beantworteten unsere
quantitative Online-Umfrage, darauf aufbauend ent-
wickelten die vier Transformationscoaches mit einem
Dienstleister einen Interviewleitfaden. 38 qualitative
Interviews mit Geschéaftsfuhrern, CEOs und Managern
aus ganz Mainfranken erforschten Herausforderungen,
Zukunftsfelder, Schlusseltechnologien, Kooperations-
bedarfe und Erwartungen an transform.RMF.

Ergebnis: Das Zukunftsbild Mainfranken 2635. Darin
winschen wir uns Mainfranken als effizientes Inno-
vationsokosystem mit Kl, Kreislaufwirtschaft und
Klimaneutralitat, als Exzellenzcluster fir nachhaltige
Produktionstechnologien. Die regionalen KMU sind
digital miteinander vernetzt, pflegen internationale
Partnerschaften und sind attraktiv fur Talente weltweit.
Pragend ist im Best Case die starke regionale Zusam-
mengehorigkeit, Weltoffenheit und hohe Lebensqua-
litat fur alle.

Im letzten Jahr entstand daraus die Transformations-
Roadmap als konkreter Weg, wie Unternehmen und
Region diese Ziele erreichen. Maf3nahmenplanung,
Veranstaltungsthemen, Learning Nuggets und Demons-
tratoren wurden prézise darauf abgestimmt.

Transformation zum Anfassen: Live,
Kompakt, Vernetzt

Aus Bedarf wird Praxis: Die Erkenntnisse aus IST-
Analyse und Zukunftsbild 2635 bestimmen prazise
unsere niederschwelligen, kostenfreien Angebote.
Drei Formate werden kurz vorgestellt:

Gesamtbild mobile
Demonstratoren
transform.RMF



Das transform.RMF-Team beim ersten Cross Industry Event in Volkach

Auf Marktplatzen, Messen oder Festen prasentieren
wir ganztagig mobile Demonstratoren. Jeder kann
Technologien ausprobieren, Fragen stellen und Uber
den eigenen Einsatz nachdenken. Wir wollen so Be-
rihrungsdngste abbauen. Hier eine Ubersicht der
Use Cases:

Automatisierung & Kl:

Zwei Roboter und Forderband simulieren eine Ferti-
gungslinie. Eine Kl-Kamera erkennt Objekte und ord-
net sie Lagerplatzen zu, per Python-Skript gesteuert.

Additive Fertigung:

Der 3D-Drucker baut Objekte schichtweise aus digita-
len Modellen auf. Beim FDM-Verfahren wird Filament
geschmolzen, extrudiert und abgekUhlt. Effizienz und
Nachhaltigkeit werden so greifbar.

Funktechnologie (LoRaWAN):

LoRaWAN ermoglicht loT-Vernetzung Uber Kilometer
mit 5 Jahren Batterielaufzeit. Der LoRa Alliance-
Standard wird von IBM, Cisco, Bosch und der THWS
unterstitzt.

Augmented Reality:

Die AR-Brille blendet digitale Fabriken in reale Pro-
duktionshallen ein. Ein virtueller Rundgang ermoglicht
Echtzeit-Anpassungen.

Kinstliche Intelligenz:
Beim KI-Game Mensch vs. Kl wird ein verpixeltes Bild
schrittweise gescharft. Wer es zuerst erkennt, gewinnt.

Maschinendaten - SensoriGo (neu, ausleihbar):

Ein Zwischenstecker misst Stromverbrauch ohne
Maschinenumbau. Der Begleitkurs (f-bb/transform.by)
erleichtert den Einstieg.

Cross Industry Events:
Innovation durch Branchenmix

Unsere Cross Industry Events versammeln unter-
schiedliche Branchen zu Ubergeordneten Transfor-
mations-Themen. Das Innovationspotenzial liegt im
Blick Uber den Tellerrand: Neue Erkenntnisse, uner-
wartete Losungsansatze und Kooperationen ent-
stehen, wenn Maschinenbauer mit Landwirten oder
Kl-Experten mit Handwerksbetrieben ins Gesprach
kommen.

So fand im September 2024 auf der Vogelsburg
Volkach die erste Veranstaltung ,Maschinenbau und
Automotive meets Weinbau und Landwirtschaft®
statt, gefolgt von ,KI trifft verschiedene Branchen®
im Marz 2025 im Kulturspeicher Wirzburg. Ein weite-
res Cross-Industry-Event ist fir Herbst 2026 geplant.

Nach Uber drei Jahren Netzwerkarbeit wissen wir:
Es braucht Offenheit auf allen Seiten. Unternehmen
und Gesellschaft missen technologieoffen bleiben,
Wissenschaft muss aus den Blros heraus zu den
Menschen gehen. Genau diese gegenseitige Annahe-
rung macht transform.RMF erfolgreich — wir holen ab,
begleiten und gestalten gemeinsam die Region.
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Mit Kl zum optimalen Ergebnis

Ein Beitrag des IDEE zur angewandten
KlI-Forschung

Wer hat nicht schon einmal Nudeln gekocht. Der erste
suchende Blick fallt dabei meist auf die Angabe zur
Zubereitungszeit im kochenden Wasser. Hier stellt sich
grundsatzlich nicht unbedingt jeder einzelne die Frage,
wie genau die Angabe von 10 Minuten ermittelt wur-
de. In diesem Fall wirde es wohl auch nicht sonderlich
umstandlich sein, in einer Versuchsreihe den Garpunkt
manuell im Minutentakt zu testen. Herausfordernder
wird die Suche nach dem bestmoglichen Ergebnis
jedoch, wenn weitere Suchparameter hinzukommen.
Soll beispielsweise der geschmackliche Aspekt mit ein-
flieBen, stellt sich zusatzlich die Frage, wie hoch der
Salzgehalt des Kochwassers eingestellt werden sollte.
Gleichzeitig konnte die ideale Garzeit durch die Ande-
rung des Salzgehaltes beeinflusst werden. Im Vorgehen
einer solchen Parametersuche muss nach jedem Ver-
such entschieden werden, in welcher Form die Ande-
rung beider Parameter zu einem vermeintlich besseren
Ergebnis fihren. Mehr Salz, weniger Garzeit? Weniger
Salz und auch weniger Garzeit? In welcher Gré3enord-
nung soll sich die Anderung abspielen2

Die Suche nach optimalen Parametern ist meistens auch
Bestandteil der Forschung und Entwicklung. Dabei
ist der Klassiker unter den systematischen Herange-
hensweisen das sogenannte Design of Experiments
(DoE) [1]. Hier wird der gesuchte Parameterraum ras-
terartig abgesteckt und alle so aufgefihrten Parame-
tereinstellungen in jeweiligen Experimenten validiert.

Je nach geforderter Prazision kann ein solches Vorge-
hen jedoch schnell umfangreich werden. Im zweipara-
metrischen Fall gilt es bei einer Rasterabdeckung von
zehn unterschiedlichen Werten pro Parameter bereits
166 Experimente durchzufuhren. Bei drei Parametern
waren es schon 1.8066 Experimente und es wachst mit
jedem hinzukommenden Parameter in diesem Fall um
den weiteren Faktor von zehn. Ist das beste Resultat
aus allen Experimenten erschlossen, so unterliegt
sie noch immer einer gewissen Ungenauigkeit. Es ist
unwahrscheinlich, dass sich das tatsachliche Optimum
genau an einem der Rasterpunkte befindet. Ein noch
besseres Ergebnis ist im Zwischenbereich zu einem der
anliegenden Rasterpunkte zu erwarten. Fir die Suche
danach sind wiederum erneute Experimente notwendig.

Eine Alternative ware die direkte Berechnung des
Optimums aus einer gegebenen, mathematischen
Funktion. Damit lieBen sich die optimalen Parame-
ter direkt per numerischer Optimierung ermitteln und
es waren keine zusatzlichen Experimente notig. Die
Konstruktion einer solchen analytischen Funktion kann
sich jedoch in beliebiger Komplexitat darstellen. Es
muUssen alle physikalischen und chemischen Einfllisse
beachtet werden und wenn nétig an den richtigen Stel-
len passende Vereinfachungen vorgenommen werden.
Letztlich muss auch hier die Richtigkeit der Gleichun-
gen anhand von Experimenten untermauert werden.
Es kénnen ungewollt nicht berlcksichtigte Einflisse
zwar eine gute Abschéatzung fur die Validierungsexpe-
rimente liefern, jedoch einen so grof3en Einfluss haben,
dass das tatsachliche Optimum nicht mit dem analy-
tischen Optimum Ubereinstimmt. Fehlende Bausteine
mussen hier aufwandig identifiziert, eingearbeitet und
wiederum experimentell Uberprift werden.

Abbildung 1:
Approximation eines
neuronalen Netzes
(Gitterdarstellung) an
eine unbekannte Funk-
tion durch gegebene
Datenpunkte. Die Qua-
litat der Datenpunkte
ist ausschlaggebend fiir
eine gute Annaherung.



Abhilfe schafft die sogenannte surrogatbasierte Opti-
mierung (lat. surrogatus ,Ersatz”). [2] Grundgedanke
hierbei ist, dass ein passender Kandidat als Ersatz fur
die unbekannte Funktion eingesetzt wird. Dieser soll die
Problemstellung bestmoglich mathematisch widerspie-
geln und die einfache Auswertung an beliebigen Stellen
im unbekannten Parameterraum ohne die Notwendig-
keit zusatzlicher physikalischer Experimente ermog-
lichen. An dieser Stelle kommt die klinstliche Intelligenz
ins Spiel:

Ein neuronales Netz (NN) [3] besitzt die Eigenschaft
des universellen Approximators [4]. Diese besagt,
dass es jede beliebig komplexe Funktion bei geeigneter
Struktur des Netzes beliebig gut annédhern kann. Nach
diesem Kenntnisstand ein hervorragender Kandidat fur
die Nutzung in der surrogatbasierten Optimierung. Ein
NN ist dem biologischen Pendant des menschlichen Ge-
hirns nachempfunden. Es besteht aus der strukturierten
VerknUpfung von einzelnen Neuronen, die in Schichten
angeordnet sind. Bei ausreichender Anregung gibt ein
Neuron ein Signal an die damit verbundenen Neuronen
einer anliegenden Schicht weiter. Die Intensitat der An-
regung wird hierbei durch eine angelegte Aktivierungs-
funktion ermittelt. Die einzelnen Verbindungen sind
zusétzlich unterschiedlich gewichtet, wodurch eine
anregende oder dampfende Wirkung auf das jeweilige
verbundene Neuron entsteht.

Das NN wird anhand eines vorliegenden Datensatzes
trainiert. Dazu werden besagte Gewichtungen Schritt
far Schritt angepasst. Beim Anlegen von Parameterwer-
ten an die Eingangsneuronen der ersten Schicht pro-
pagiert eine Welle von Signalen durch das Netz und
resultiert in einer Antwort an den Ausgangsneuronen
der letzten Schicht. Das Training ist abgeschlossen,
wenn zu allen Eintrdgen im Datensatz die bestmdg-
liche Ubereinstimmung mit der Antwort des NN vorliegt.
Wenn die bekannten Datenpunkte in ausreichendem
MaBe gut vorhergesagt werden kdénnen, kénnen mit
dem trainierten Netz anschlieBend auch Datenpunkte
aus unbekannten Parameterkonstellationen abgefragt
werden. Je nach Qualitat des Trainingsdatensatzes,
-algorithmus und der Netzstruktur kdnnen so nutzbare

Abbildung 2:

Auszug aus der Anwen-
dung. In der approxi-
mierten Funkion kann
die notwendige Ande-
rung der Parameter
ermittelt werden, die zu
einer potenziellen
Verbesserung fiihrt.

Abschéatzungen ermittelt werden, die die Suche nach
dem Optimum erméglichen (siehe Abb. 1).

Essenziell fir die Qualitat der Abschatzungen ist die
korrekte Generalisierung des NN. Ein NN, das nicht
generalisiert, kann die Punkte des Trainingsdatensatzes
gut vorhersagen, scheitert jedoch bei der Wertermitt-
lung in unbekannten Parameterbereichen. Es lernt den
Datensatz lediglich auswendig, erkennt aber nicht die
zugrundeliegende Struktur der unbekannten Funktion.
Dadurch entstehen Fluktuationen in unbekannten
Bereichen, die die Anwendung der numerischen Opti-
mierungsmethoden erschweren.

Bestandteil der Forschung des IDEE ist die Frage, wie
sich fUr einen gegebenen Problemfall eine solche ge-
eignete Struktur bestmoglich automatisiert ausbildet.
Klassische Verfahren etablieren hierflr beispielsweise
Regularisierungsterme, die verhindern, dass die einzel-
nen Gewichte der Verbindungen untereinander in einem
schlechten Verhéltnis stehen [5]. Die Dropout-Methode
[6] schaltet einzelne Neuronen wahrend des Trainings ab
und ermoglicht so das Aussortieren von Neuronen mit
kontraproduktiver Beteiligung. Jedoch unterliegen sol-
che Generalisierungsverfahren der richtigen Wahl von
zugehdrigen Einstellparametern, die je nach Datenstruk-
tur unterschiedlich gewahlt werden missen. Zwar haben
sich hierflr in der Literatur bereits Werte eingestellt, die
Uberwiegend gute Ergebnisse erzielen, jedoch kann in
einzelnen Fallen schlechte Generalisierung resultieren,
die wiederum schwierig Uberprifbar ist. Untersuchun-
gen haben gezeigt, dass die durchdachte Wahl der Art
von Aktivierungsfunktionen eine vertrauenswiurdige Ge-
neralisierbarkeit im Training von NNs ausbildet, ohne auf
die Notwendigkeit zusatzlicher Einstellparameter an-
gewiesen zu sein. Dabei werden in einzelnen Schichten
entweder lineare oder nichtlineare Aktivierungsfunk-
tionen in den Neuronen angelegt [7]. Damit kdnnen be-
reits mit wenigen Datenpunkten gute zugrundeliegende
Strukturen adaptiert und numerische Optimierungsme-
thoden angewandt werden (siehe Abb. 2).

Im Vorgehen selbst wird anhand des vorhandenen
Datensatzes ein NN trainiert, in dessen Approximation
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Input-

dimension

Schritte bis

3.9 8.4 13.6 2l.6 22.7 317 46.5

Optimum @

Treffer aus 16

Durchgangen 16 10

16 16 16 16 16

Tabelle 1: Durchschnittliche Anzahl an Iterationsschleifen in der

surrogatbasierten Optimierung mit neuronalen Netzen

an den unbekannten Parameterraum nach einem poten-
ziellen Optimum gesucht wird. Dabei fuhren speziell
entwickelte Methoden und Adaptionen an regularen
Optimierungsalgorithmen zu einem Vorschlag, der ex-
perimentell validiert wird und dessen Ergebnis als neue
Information in den Datensatz einflief3t. Damit kann das
NN erneut trainiert und die zugrundeliegende Struktur
weiter approximiert werden. Die wiederholte Anwen-
dung dieser Optimierungsschleife fihrt nach und nach
zu immer besseren Ergebnissen, die sich sukzessive
dem tatsachlichen Optimum annahern. Ein Optimum
ist dann gefunden, wenn wiederholt bereits bekannte
Vorschlage vorhergesagt werden, also keine neue Infor-
mation hinzugefiugt werden kann.

In Simulationen hat sich hierbei bereits ergeben, dass
far eine Problemstellung mit n Suchparametern ledig-
lich ein initialer Datensatz von n+1 Datenpunkten fur
die erfolgreiche Annaherung an ein Optimum ausrei-
chend ist. Die Zahl der notwendigen Iterationen in der
Optimierungsschleife kann durch das entwickelte Ver-
fahren signifikant reduziert werden. Im einleitenden
Beispiel zur Suche nach der optimalen Zubereitungs-
zeit von Nudeln unter Berlcksichtigung des Salzge-
halts im Kochwasser waren statt 100 Experimenten im
Schnitt nur etwa zehn Kochvorgange nétig. Die Zahl
der Optimierungsschleifen steigt auch hier mit wach-
sender Parameterzahl, jedoch in so geringem Mafe,
dass auch mit sieben verschiedenen Parametern nur
ungefédhr 50 Zusatzexperimente notwendig waren
(vgl. Tabelle 1). Im Vergleich zum DoE, das mit hier
geforderten 107 = 16 Mio. Experimenten nur noch
schwer durchfihrbar ist. Gleichzeitig ware das Ergeb-
nis aus dem DoE noch immer auf dem vorgegebenen
Raster abgebildet, wohingegen die hier angewandte
surrogatbasierte Optimierung zu einem weitestge-
hend rasterunabhangigen Ergebnis fihrt. Die Ein-
schrankung belauft sich lediglich auf die mogliche
bzw. nétige Einstellgenauigkeit bei der Durchfihrung
der Experimente. Es macht wohl eher wenig Sinn, den
Salzgehalt mit einem einzelnen Salzkorn zu erhéhen.

Eine nicht zu vernachlassigende Herausforderung bildet
die mogliche Existenz von mehreren Optima, die sich
im Bereich des untersuchten Parameterraums befinden
kénnen. Dabei kénnen verschiedene Parameterkonstel-
lationen zu gleichwertigen, besten Ergebnissen flhren
(globale Optima), aber auch einzelne Parameterpaare
ein solches globales Optimum suggerieren, wohingegen
andere Parameter ein noch besseres Ergebnis liefern
wirden (lokales Optimum).

Zugegeben, das ist schon ein recht spezielles Beispiel
far die Forschungsarbeiten des Instituts fur Digital
Engineering. Es beinhaltet jedoch eine Kernbotschaft:
jegliche Kl-Lésungen bedlrfen abgestimmter Metho-
den, um echte Verbesserungen herbeizufihren. Dieses
Kredo fuhrt dazu, dass das IDEE in einer Vielzahl von
KI-Projekten nach der ,optimalen® Losung sucht. Dabei
werden nicht nur Standard-Kl-Tools eingesetzt, son-
dern auch eine passende IT-Architektur bertcksichtigt
sowie die Anforderungen der Praxispartner sehr genau
aufgenommen, um einen Mehrwert zu schaffen.

Das IDEE fungiert als Katalysator fur die digitale Trans-
formation und positioniert sich als Brlckenbauer
zwischen Kl-Forschung und der industriellen Praxis.
Im Kern der Kompetenzen steht die Entwicklung von
Digitalisierungslésungen bei gleichzeitiger Befahi-
gung kleiner und mittelstandischer Unternehmen, das
Potenzial der Klnstlichen Intelligenz nicht nur theo-
retisch zu verstehen, sondern operativ wertschépfend
einzusetzen. Ein zentraler Pfeiler dieser Arbeit ist die
Doméne der Generativen Kl und Data Intelligence.
Hierbei werden Kl-Technologien wie Large Language
Models oder Retrieval-Augmented Generation (RAG)
genutzt, um internes Unternehmenswissen effizient zu
erschlieBen und komplexe Geschaftsprozesse zu auto-
matisieren, ohne dabei die Datensouveranitat zu ver-
lieren. Darlber hinaus liegt eine besondere Starke des
IDEE in der tiefen Integration von Software-Intelligenz
in die physikalische Produktion. Letztlich zeichnet sich
das IDEE durch einen interdisziplindren Engineering-
Ansatz aus, der den gesamten Lebenszyklus eines



IT- und KI-Systems von der Datenakquise Uber die
Modellierung bis hin zur Implementierung im Praxisum-
feld abdeckt und so die Innovationskraft des Standorts
Mainfranken nachhaltig starkt.

DIG:IT KMU, Datenintelligenz
inderIT

Wissen steckt in den Daten

Viele KMUs aus der Automobil- und Maschinenbau-
branche verflgen Uber umfangreiches dokumentiertes
Wissen — doch es schlummert oft ungenutzt in Excel-
Tabellen und PDF-Dateien. Einfach abrufbar ist es
selten. Dabei wachst der Druck: Zulieferer missen
effizienter arbeiten, schneller entscheiden und ihre
Wertschopfungsketten resilienter machen. Kl-Tech-
nologien bieten daflr enorme Potenziale — sind fur
viele Betriebe aber schwer zuganglich.

Kl-Technologien maf3igeschneidert
fiir KMUs

Das EFRE-geférderte Projekt DIG:T KMU der THWS
schlie3t diese Llicke. Mithilfe von Large Language
Models (LLMs) und Retrieval-Augmented Generation
(RAG) wird das dokumentierte Wissen der Unter-
nehmen intelligent nutzbar gemacht. Das Framework
K-RagRec nutzt dabei Wissensgraphen, um struktu-
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rierte und aktuelle Informationen prazise zu extrahieren
und Kl-typische Fehlinformationen zu vermeiden. Graph
Convolutional Networks (GCNs) sorgen fir schnelle
Datenabrufe, eine Multi-Head Early Exit-Architektur
reduziert den Rechenaufwand — ohne Abstriche bei der
Genauigkeit.

Digitale Souveranitat starken

Das Projekt verfolgt ein klares Ziel: KMUs sollen ihre
Daten eigenstandig, effizient und sicher nutzen kénnen.
Die entwickelten Technologien sind so konzipiert, dass
sie branchenunabhéangig und unternehmensutbergrei-
fend einsetzbar sind. Damit starkt DIG:IT KMU nicht
nur die Wettbewerbsfahigkeit der teilnehmenden
Betriebe, sondern auch ihre digitale Souveranitat —
und tragt zur Reduzierung strategischer Abhangigkeiten
von auB3ereuropaischen Technologieanbietern bei.

Von der Idee bis zum Go-Live

13 KMUs aus der Region Mainfranken bringen ihre
konkreten Anwendungsfalle ein — von der Gefahrstoff-
verwaltung Uber die Bauteilkonfiguration bis zum Anla-
genbau. In einem bewahrten phasenbasierten Ansatz
begleitet das IDEE-Institut der THWS die Unterneh-
men vom Kreativ-Workshop bis zur produktiven Inbe-
triebnahme. Technologietransfer wird damit nicht zur
abstrakten Fordermaf3nahme, sondern zu handfestem
Mehrwert im Betriebsalltag.
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