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https://www.youtube.com/watch?v=Gzmy2lwRd9c

RISC SOFTWARE GMBH

Our History

JXU

JOHANNES KEPLER
UNIVERSITY LINZ

UNIT LOGISTICS INFORMATICS
Software for Logistics and

Production RISC Software GmbH
— 0, H H
R I s infineon 100% subsidairy of JKU
D . SIEMENS i
RESEARCH INSTITUTE FOR @AIRBUS
SYMBOLIC COMPUTATION | R ey pm gy e ﬁ
| M ENGEL ,*I:.::::.::.A WFL [

1987-1989-1992-1995— 2001 -2002 ———2004

| C’\ M MAGNA
Foundation of a voestalpine
Software Development
Working Group as part @ RHI' =

DI Wolfgang
Freiseisen becomes

R I S C Managing Director

Software GmbH

of the RISC
UNIT INDUSTRIAL

SOFTWARE APPLICATIONS
Software for simulation, analysis

and optimization in engineering
disciplines

W

ZYRISC

pN
.{ Software GmbH

©

Participation of Upper
Austria with 20%

UNIT DATA
INTELLIGENCE
Renaming Logistics
Informatics to Data
Intelligence

2017-——2021———2022 2025

@ ‘ voestalpine doker ‘

Development
Al Strategy for
Upper Austria

@%%

UNIT DOMAIN-SPECIFIC
APPLICATIONS

Software for Logistics

and Production

@ | - Kep
ROTAX ‘@

ouv
omMv

2008 ———
B

UNIT MEDICAL
INFORMATICS
Highly specialized
Software for modern
Medicine




FACTS

N |

RISC Hagenberg <805k

~4100
Projects
& = =
i I :
132 | > 12 million EUR* 130
Mployees Research Publications
Budget N
Q0. o - O
pe Aot
200 52
Cooperation Participations
Partners

) RISC <
EORISC FoSF

RCH
Software GmbH  symBoLic compuTaTION



COMPANY

Units

Medical
Informatics

Highly specialized Software
for modern Medicine

Industrial Software
Applications

Software for Simulations,
Analyses and Optimizations
in technical Disciplines

Data
Intelligence

Intelligent data solutions
for production, energy
and mobility

Domain-specific
Applications

Agile Software Development for
Data and Process Management



Technology Readiness Level
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Intelligence
Medical
Informatics (with out-funding)

funding rate 50-80%
Research projects,

funding rate 60-100%

Contract development and
special contract research,
no funding
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Fundamental research Rollout

TRL 1 >> TRL 2>> TRL ernu » s )77RL6>5 TRL7 D) TRLE )Y TRL9>> roLLouTH) ENSINEER

Development, tests Testing in real labs, prototypes
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OUR CORE COMPETENCE

Software Reliability

Reliable partner RISC
MODELING AND MULTIDISCIPLINARY

STRUCTURAL OPTIMIZATION SYSTEMS Realize sustainable software solutions that
Virtual product development, CAD/CAE, are easy to maintain in the long term

Customers/Partners: Airbus, LCM

For over 20 years, several hundred installations Contan|ty

The best proof:

our highly complex customer projects,
which have been successfully developed
and maintained for many years

DIGITAL-TWIN SIMULATION SYSTEMS

CAM, virtual modeling library, holistic simulations
Customers/Partners: WFL Millturn Technologies

For over 20 years, > 300 installations

OPTIMIZATION AND ANALYTICS Domain Know-how

Detailed planning, forecasts, production optimization math. Optimization, Al

forecasts, real time, customers: VA Stahl, OMV, Borbet, 3eAG, Sprecher Autom. Successfully solved challenging

problems for our customers in the past

For over 25 years,

Sprecher real-time optimization approx. 35000 blocks/week BU'IF up ex’_tenswe dom,a'n eXp_ert'se In
3eAG approx. 15,000 forecasts/week the industrial and medical environment

CONTROL SOFTWARE FOR
DRIVERLESS TRANSPORT SYSTEMS

Automation, Autonomy, AGV, AMR, Customers/Partners: DS Automotion

For over 20 years, > 150 installations



1959 — IBM 704

Die Geburt des Machine Learning

b e S

12k FLOP Einige Tausend Tausende Spiele
18 kB RAM annotierte gegen sich
Positionen selbst

Anpassungvon 32 internen Parametern

zur Optimierung der Spielleistung




1959 — IBM 704

Die Geburt des Machine Learning

1962

,Samuel Checkers‘ schlagt (den
selbsternannten) Dame-Meister Robert
Nealey




Lernen — ohne zu wissen WAS zu lernen ist....

Was ist Machine Learning?

Klassischer
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Lernen — ohne zu wissen WAS zu lernen ist....

Was ist Machine Learning?
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Lernen — ohne zu wissen WAS zu lernen ist....

Was ist Machine Learning?
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Lernen — ohne zu wissen WAS zu lernen ist....

Was ist Machine Learning?
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Daten sind ... ziemlich zentral

Daten Sammeln

- Datenmenge
- Datenqualitat
- Labels / Annotationen

-Rechte an Daten

Daten
Bereinigung

- Behandlung /
Ergdanzung fehlender
Werte

- Entfernung
unbrauchbarer Daten

- Anonymisierung /
Pseudonymisierung

- Qualitatssicherung

Daten
erweitern

- VergrolRerung des
Datensatzes

- Symmetrien nutzen

- Ubliche Probleme
darstellen

- Verbesserung der
Klassenbalance

Modell
Trainieren

- Modell auswahlen
- Trainingsparameter
definieren
- Datensatz splitten
- Modell trainieren

Modell
Evaluieren

- Evaluation an
Testdaten
- Performance und
Hardwarebedarf
ermitteln
- Zertifikation (falls
benotigt)

Deployment

- Einsatz in geplanter
Umgebung
- Anwendung an neuen
Daten
- Feedback der User
einholen und ggf.
Iterieren

Member of ”
UAR INNOVATION D0¢€
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... und sind der Quell vieler Probleme

ErRonnOEmTQw s

AusreifRer und Fehler
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Overview: Distribution of defect labels

Unbalancierte Labels
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BIG DATA FOR FACTORIES

Serielle inline-XCT Prufung bei Nemak

Neue Gussteile

Raw material Water jacket - e
mra=ng : '.7-~—» SEEESES :
8t | 1 f5avios ‘
Gescannte Teile (warten auf ZADD Analyse) Gussteile, bereits durch
Defect class: B ZADD analysiert

Co-funded by

/M Nemak Z3RISC sxu varw
the European Union Software GmbH otaes KepLge NETWORK W
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BIG DATA FOR FACTORIES

Process & Datenset

Menschliche Entscheidung

XCT data acquisition ZADD Entscheidung (Labelling Schritt)

XCT scan ZADD XCT Bilder NOK NOK CNN

OK OK
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Input Preprocessing Model Output

ErRo o mO=mgdaws

slicel ResNet56 P Flatten P

P Dense P defect

Uberblick: Verteilung der Defektklassen

slice2

P Dense P decision

ResNet56 p| Flatten P| Concat

slice3 ResNet56 P Flatten P

Modellarchitektur mit exemplarischem In- und Output

AR o funded by -§.§R|SC JxXU ARG @

O the European Union Software GmbH S
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BIG DATA FOR FACTORIES

Training & post-processing

Datenvorverarbeitung & Training
= Eswurden die 7 haufigsten Klassen ausgewahlt (A-G)

Predicted-Defect| A B C D E F G |Total

= Total 19,459 defekte (95.5%) Accuracy 98.6% 97.3% 100.0% 93.7%|72.5%[99.0% 85.6%|92.0%
FPs 0% 0% 0% 0% 32% 0% 14.4%| 2.2%

crr: 0% 0% 0% 0% 1o%| 0% 137 1%
defect 98% 929 93% Overall Rate 6% 6% 11% 10%| 17%| 41%| 9% 100%
Rate of TPs 0% 0% 11% 0% 11%| 0% 9%| 31%

decision 97% 93% 94% Rate of TNs 5% 5% 0% 8%| 3%| 39% 0%| 61%

Gute Genauigkeit, aber...

= Weiterhin 2.9% False-Positive (Entscheidung ist "ok" sollte aber "nok® sein) Ergebnisse

| Doménenwissen
) = Manche Kombinationen von Defektklasse und OK/nOK Entscheidung sind nicht plausibel
= Vordefinierte Regeln um False-Positives zu vermeiden
= Klassen A, B und Fwenn erkannt, werden immer als “nok” gelabelt.
= False-Negatives ("nok" gelabelt, sollten aber "ok* sein) sind weniger kritisch bei diesen Klassen

Co-funded by R I S C JXU
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metaFacturing

Projekt Metafacturing — Use Case Structural Welding

©BENTELER Automobiltechnik GmbH © VITRONIC Dr-Ing. Stein Bildverarbeitungssysteme GmbH

O,
Co-funded by Z3RISC sxu gares €D
the European Union M Software GmbH <&
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metaFacturing

Probleme der Datenanalyse

Gute Datenanalyse erfordern hochqualitative Daten — das kostet Zeit ....

|.  Analyse der SchweiBdaten

= Keine Labels vorhanden
= Hochfrequente Zeitserie millionen von Datensatzen werden” (Benteler)

(sampling Rate ~ 0.1 ms) = VIELE Datenpunkte

,Wihrend einem Messtag kinnen ,ein paar' Messpunkte

i

Co-funded by
the European Union




Kl basierte Anomalieerkennung der SchweiBdaten

Ergebnis

= Cluster analyse einer begrenzten Anzahlvon
SchweiBdaten um zu ermitteln ob Ausrei3er
existieren
» ldentifikation bedeutender Frequenzspektren,

welche die Qualitat der SchweiRnaht
determinieren

Analyseworkflow

= Zuviele Datenpunkte fur einfache Analyse
(~1500)

» Vorverarbeitung der Daten: Berechnung der
Leistungsdichtespektren (Power Spectral
Density, PSD) fur jede SchweiBnaht

= Anwendungvon k-means-clustering auf
mehrere Vorgehensweisen

= Pipeline A = Datenset enthéalt vollstandige
Zeitserie

= Pipeline B (Teilung der Zeitserie in Phasen) 2
Phase Il des SchweiBBprozesses wird analysiert

Co-funded by
the European Union
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Scatter plots of mean welding_current and mean welding_voltage for Pipeline B: Results
for (a) two clusters and (b) three clusters



Zusammenfassend

Saubere Daten = Starke Modelle

Datensatze sind das Herz jedes Machine-
Learning Prozesses
- Ohne Qualitat keine Generalisierung

Vorverarbeitung entscheidet uber Erfolg oder
Scheitern eines Modells

- Rauschen, Ausreiler, Bias mussen vor jedem
Training erkannt werden

Selbst bei perfekten Datensatzen bleibt
Domanenwissen entscheidend

- Wer das Experiment versteht, erkennt Muster,
die kein Algorithmus sieht

Die Zukunft industrieller Kl liegt in der
Verknupfung von Datenqualitat,
Prozessverstandnis und Modellkompetenz
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