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1 Zusammenfassung

Die wesentlichen Innovationen im Fahrzeug (~ 90%) beruhen auf Mikroelektronik, an deren
Entwicklung und Produktion die gesamte Automobillieferkette beteiligt ist. Es ist daher
unabdingbar, die sich standig weiterentwickelnden neuen Mdoglichkeiten der Halbleiterindustrie
und Elektronik moéglichst schnell in die Entwicklung neuer Fahrzeuge einflieSen zu lassen.

Dieses Vorhaben adressierte in dem BMWAK-Forderaufruf , Kiinstliche Intelligenz als
Schlusseltechnologie fiir das Fahrzeug der Zukunft” den Teilschwerpunkt (C) KI-Verfahren in der
Fahrzeugentwicklung <=> KI-Methoden in der Simulation.

Um Entwurfsprozesse fir zukinftige KFZ-Elektroniksysteme optimal zu unterstiitzen und zu
automatisieren ist — aufgrund der deutlich zunehmenden Systemkomplexitdt auf dem Weg zum
autonomen und moglicherweise elektrisch angetriebenen Fahrzeug — der Einsatz von KI-Modulen
unbedingt erfordert. Die dabei erforderlichen F+E-Schritte sind so umfangreich, dass sie zukiinftig
nur mit Hilfe einer Kl-basierten Plattform in ausreichend kurzer Zeit und mit vertretbarem
Kostenaufwand erfolgreich umgesetzt werden kdnnen.

Ziel des Projektes war es, durch den kooperativen Betrieb von KI-Systemen Elektroniksysteme
(adressiert werden sollen alle in der SAE J3016 genannten Ebenen (no driving automation (level 0)
to full driving automation (level 5)) schneller und zuverlassiger zu entwickeln, um somit fir
zukunftige Schliisseltechnologien fiir die Automobilindustrie eine weltweit wirkende Innovations-
und Technologiefiihrerschaft der beteiligten Unternehmen zu erreichen. Typische elektronische
Komponenten sind zum Beispiel: ABS oder ESP bzw. ACC. Weiterhin sollen hier genannt werden:
Umfelderfassung durch kompakte Sensorik sowie die Sensordatenfusion und -interpretation in
Echtzeit mittels leistungsfahiger Steuereinheiten und Multiprozessorsysteme. Zur Entwicklung
sicherer und zuverldssiger elektronischer Komponenten und Systeme sind u. a. neue Entwurfs-
und Validierungsmethoden auf KI-Basis notwendig.

Thematisch und organisatorisch wurden die F+E-Arbeiten der Projektpartner mittels der
Anwendungsebenen #1: PCB-Entwurf/AVT und #2: IC-Entwurf/Sensorik) (KI-Module) adressiert.

Durch Anordnung domadnen- und applikationsspezifischer Schnittstellenmodule um einen
leistungsfahigen KI-Kern wurde eine gute Portabilitdt und Ubertragbarkeit der technischen Lésung
auf die individuellen Entwurfsprozesse der beteiligten Industriepartner sichergestellt.

Durch die Einbindung von KI-Modulen in den Entwurfsprozess sollte die Systementwicklung durch
Ki-basiertes Feedback und Unterstiitzung des Entwicklers beschleunigt und gleichzeitig die
funktionale Sicherheit des Entwurfes erhoht werden, um anschlieffend Entwurfsprozesse
schrittweise weiter automatisieren zu kénnen. Aufgrund der hohen Anforderungen an
Innovationsgeschwindigkeit, Sicherheit und Effizienz besitzt dieser Ansatz insbesondere fiir
elektronische KFZ-Anwendungen mit automatisierten Fahrfunktionen eine sehr hohe Relevanz.

Die an dem Vorhaben beteiligten Partner (1 Tierl; 2 Tier2; 1 EDA-Unternehmen; 8 KMU; 6 F+E Ein-
richtungen und 1 mittelstandischer Cloud-Provider (GAIA-X Schnittstelle)) decken alle
erforderlichen Komponenten der Wertschopfungskette ab.



2 Ziele

2.1 Problemstellung und allgemeine Ziele des Vorhabens

90% aller Innovationen im Fahrzeug beruhen auf Mikroelektronik fiir die gesamte
Automobillieferkette. Es ist daher unabdingbar, die sich standig weiterentwickelnden neuen
Moglichkeiten der Halbleiterindustrie und Elektronik moglichst schnell ins Fahrzeug einflieBen zu
lassen.

Um Entwurfsprozesse fir zukinftige KFZ-Elektroniksysteme optimal zu unterstiitzen und zu
automatisieren ist — aufgrund der deutlich zunehmenden Systemkomplexitdt auf dem Weg zum
autonomen und moglicherweise elektrisch angetriebenen Fahrzeug — der Einsatz von KI-Modulen
unbedingt erforderlich. Durch die KI-Nutzung kénnen funktional sichere Elektroniksysteme
schneller und zuverldssiger entwickelt werden. Typische elektronische Komponenten sind zum
Beispiel: ABS oder ESP bzw. ACC. Weiterhin sollen hier genannt werden: Umfelderfassung durch
kompakte Sensorik sowie die Sensordatenfusion und -interpretation in Echtzeit mittels
leistungsfahiger Steuereinheiten und Multiprozessorsysteme.

Zur Entwicklung sicherer und zuverlassiger elektronischer Komponenten und Systeme sind u. a.
neue Entwurfs- und Validierungsmethoden auf KI-Basis notwendig.

Durch die Einbindung von KI-Modulen in den Entwurfsprozess soll die Systementwicklung durch
Kl-basiertes Feedback und Unterstiitzung des Entwicklers beschleunigt und gleichzeitig die
funktionale Sicherheit des Entwurfes erhoht werden, um anschlieBend Entwurfsprozesse
schrittweise weiter automatisieren zu kénnen. Aufgrund der hohen Anforderungen an
Innovationsgeschwindigkeit, Sicherheit und Effizienz besitzt dieser Ansatz insbesondere fiir
elektronische KFZ-Anwendungen mit automatisierten Fahrfunktionen eine sehr hohe Relevanz.

Um KMU den KI-Zugang zu ermdglichen (z.B. zur schnellen Anpassung ihrer Entwurfsprozesse auf
sich pl6tzlich andernde Requirements im Austausch gegen Daten zur Generierung von
Informationen unter Wahrung des IP-Schutzes), wurde in diesem Vorhaben erstmalig ein 2-
stufiger Ansatz zum IP-Schutz entwickelt. Dazu wurde eine fir jede Domain allgemein zugangliche
Kl-basierte Wissensbasis (treffender: , Fahigkeiten-Basis“) aufgebaut und kontinuierlich
weiterentwickelt. Mit dieser Wissensbasis kommuniziert in einer darunterliegenden Schicht eine
unternehmensspezifische Kl, die besonderes gegen nicht autorisierte Zugriffe geschiitzt wird.
Damit kann die in progressivKl aufgebaute ,Fahigkeiten-Basis”, die nach Projektabschluss
kontinuierlich erweitert wird, im Hinblick auf die notwendige Wettbewerbssteigerung optimal
genutzt werden.

Im Rahmen dieses Projektes wurden die System-Entwurfsebenen mittels der im Projekt geplanten
KI-Anwendungsebenen |PCB-Entwurf| sowie |IC-Entwurf/Intelligente Sensorik| direkt durch die
beteiligten Partner adressiert. Durch Anordnung doméanen- und applikationsspezifischer
Schnittstellenmodule um einen leistungsfahigen KI-Kern wurde eine gute Portabilitat und
Ubertragbarkeit der technischen Lésung auf die individuellen Entwurfsprozesse der beteiligten
Industriepartner sichergestellt. Zudem wurde erstmals eine Qualitatssicherung der Lernprozesse
durch Metrisierung des Lernerfolges und einer darauf basierenden Algorithmenauswahl und Wahl
des Anlernzustandes des Algorithmus ermaoglicht. Die bereitgestellte Quantisierung von
Lernerfolgen bietet das Alleinstellungsmerkmal einer Qualitatskontrolle flir maschinelles Lernen.



Zur Bewadltigung des Paradigmenwechsels in der Fahrzeugindustrie hin zu klimaneutralen,
autonomen Mobilitdtskonzepten steht die Automobilindustrie einschliefRlich aller an der Wert-
schopfung beteiligten Zulieferer unter einem enormen Innovations- und Effektivierungsdruck. Hier
liegt es auf der Hand, die klassische Innovationsstarke der in hohem Mafe von KMU bedienten
Entwicklung neuer elektronischer Fahrzeugkomponenten durch den Einsatz von Verfahren der
kinstlichen Intelligenz zu starken.

Dabei kann vorteilhaft genutzt werden, dass die Digitalisierung in der elektrotechnischen Industrie
im Durchschnitt bereits weiter fortgeschritten ist als in vielen anderen industriellen Bereichen: Die
Entwicklung neuer Komponenten erfolgt bereits heute in der Regel anhand von mehr oder
weniger guten ,Digital Twins“ der eigentlichen Komponenten, d.h., anhand von
computergestiitzten Modellen. Anhand dieser Modelle entwickelte Produktionsschritte werden
erst danach in die Realitdt umgesetzt. An dieser Stelle ist jedoch oft noch schwer formalisierbares
Expertenwissen erforderlich, oder Entwiirfe erweisen sich sogar in der Realitat als untauglich.

Aufgrund dieses bereits hohen Digitalisierungsgrades eignet sich die Automobilzulieferindustrie in
besonderem Mal3e als ,Pilot” flir die umfangliche Transformation einer Wertschépfungskette in
die Phase der Kl-gesteuerten Produktentwicklung. Uber die Wertschépfung in dieser
Schlisseltechnologie selbst hat progressivKl eine Best Practice definiert, wie systemrelevante
Wertschdpfungsketten einem effizienteren Kl-gesteuerten Entwurf zugefiihrt werden kénnen.

Durch eine Cloud-Lésung wird eine Ubertragbarkeit auf die Entwurfsprozesse industrieller
Anwender garantiert, die nicht am Vorhaben beteiligt waren. Hierdurch wird im Zusammenhang
mit entsprechenden Nutzungsmodellen, die insbesondere KMU einen Zugang zu Kl-basierter
Technologieentwicklung sicherstellen, eine zuséatzliche Dimension einer erfolgreichen
Vermarktung von progressivKl eréffnet. Die Kombination einer belastbaren und sicheren Cloud mit
den Resultaten von progressivKI birgt auf lange Sicht das Potential, elektrotechnische
Entwurfsprozesse mit verschwindenden Grenzkosten in kiirzester Zeit auf neue, plotzlich
auftretende Requirements umzustellen. Dies eroffnet nicht nur ein enormes
Wertschopfungspotential durch die Fahigkeit, die fir eine klimaneutrale und sichere Mobilitat
erforderlichen Komponenten wirtschaftlich und unter Bertlicksichtigung weitreichender
Kundenwiinsche realisieren zu kénnen, sondern definiert eine technologische Basis zum Erreichen
nationaler Klimaziele bei gleichzeitiger Starkung der deutschen Wirtschaft. Dadurch, dass mit
progressivKl intensive datenbasierte Dienstleistungen mit hohem Sicherheitsanspruch auf den
Markt kommen, ist zu erwarten, dass auch der Ausbau der Serverinfrastruktur in Europa
angekurbelt wird mit den entsprechenden positiven konjunkturellen Effekten.

2.2 Wissenschaftliche und/oder technische Ziele des Vorhabens

2.2.1 Kl-gestutzter Entwurfsprozess

Die Digitalisierung ist in der elektrotechnischen Industrie im Durchschnitt bereits weiter
fortgeschritten als in vielen anderen industriellen Bereichen. Dies wird an dem vergleichsweise
hohen Virtualisierungsgrad deutlich: Die Entwicklung neuer Komponenten erfolgt bereits heute in
der Regel anhand von mehr oder weniger guten ,,Digital Twins“ der eigentlichen Komponenten,
d.h., anhand von computergestiitzten Modellen. Anhand dieser Modelle entwickelte
Produktionsschritte werden erst danach in die Realitdt umgesetzt. An dieser Stelle ist jedoch oft



noch schwer formalisierbares Expertenwissen erforderlich, oder Entwiirfe erweisen sich sogar in
der Realitat als untauglich.

Genau an dieser Stelle setzt der Kl-gestitzte Entwurf an. Dazu werden die bereits teil-
virtualisierten Prozesse in eine abstrakte Beschreibungssprache tbertragen und so fiir eine
Vielzahl von KI-Algorithmen analysier- und optimierbar. Im Projekt progressivKl soll anhand eines
generalisierten KI-Entwurfsprozesses fir komplexe Systeme untersucht werden, auf welche Weise
es moglich ist, iterativ tber die Ebene der einzelnen Subsysteme bis hinunter auf
Komponentenebene eine Analyse der entsprechenden Funktionen und damit auch der
funktionalen Sicherheit bereitstellen zu kénnen. Hierbei zeigt sich eine hohe Komplexitat, da die
einzelnen Komponenten eines komplexen Systems aus Hardware, z.B. konfigurierbarer Hardware
(FPGA) und Software bestehen konnen. Die KI-Module sollen all diese einzelnen Komponenten
hinsichtlich ihrer funktionalen Sicherheit untersuchen und im Zusammenhang bewerten, ob durch
bereits implementierte Mallnahmen eine hinreichende Sicherheit gewdhrleistet werden kann. Ein
Einsatz dieser KI-Verfahren kann dazu beitragen, im Rahmen von Industrieanwendungen, im
Bereich des autonomen Fahrens, etc. dafiir zu sorgen, dass bessere Systeme in klrzerer Zeit
entwickelt werden kénnen, bei denen trotzdem eine hohe Sicherheit der Funktion gewahrleistet
ist.

Bekanntlich ist die Definition des Begriffes , kiinstliche Intelligenz” schwierig — schon allein, da
unklar ist, wie der zugrunde liegende Begriff , Intelligenz” zu fassen ist und welche kognitiven
Leistungen diesem zuzuordnen sind. In dieser Gesamtvorhabenbeschreibung soll der Begriff
,kinstliche Intelligenz”“ daher nicht in seiner umgangssprachlichen Bedeutung als Oberbegriff fir
computerbasierte Methoden, die Aspekte der menschlichen Intelligenz, insbesondere dessen
Lernvermogen aus Erfahrungen, auf unterschiedliche Arten nachbilden, verwendet werden,
sondern lediglich zur Abgrenzung einer Forschungsdisziplin gegeniiber anderen wissenschaftlichen
Bereichen (siehe bitte die folgende Tabelle 1). Dies vermeidet die Diskussion, was ,,Intelligenz"
eigentlich ist, die sich zwangslaufig ergeben wiirde, wenn dem Begriff der "kiinstlichen Intelligenz*
auch eine interpretierende Bedeutung gegeben werden wiirde. Die Interpretation des Begriffs
,kinstliche Intelligenz” hat beispielsweise in der Vergangenheit dazu gefiihrt, dass die Definition
von Kl vom jeweils erzielten Fortschritt abhangig wurde, da allgemein die Neigung besteht, die
bereits verstandenen (,,entzauberten") Aspekte von Lernprozessen aus der Definition
herauszunehmen. Genau dieses Phanomen ("Al effect") wird in dem bekannten Aphorismus
"Artificial intelligence is whatever hasn’t been done yet“ von Larry Tesler thematisiert.

(

Hierzu schreibt Pamela McCorduck: "Practical Al successes, computational programs that actually
achieved intelligent behavior, were soon assimilated into whatever application domain they were
found to be useful in, and became silent partners alongside other problem-solving approaches,
which left Al researchers to deal only with the "failures", the tough nuts that couldn't yet be
cracked.” (McCorduck, Pamela (2004), Machines Who Think (2nd ed.), Natick, MA: A. K. Peters,
Ltd., ISBN 1-56881-205-1, p. 423). Um andererseits modern Verfahren des selbstorganisierten
Lernens, wie Reinforcement Learning, Transfer Learning oder die Behandlung von Situation mit
unvollstandiger Information (siehe unten), die im beantragten Projekt situationsabhangig
entwickelt werden miissen, angrenzen zu kdnnen, wird dem Uberbegriff KI der Begriff des
»Selbstorganisierten Lernprozesses” (SP) gegeniibergestellt (siehe Tabelle 1). Die im Rahmen von
SP bereitgestellten Algorithmen gehen Uber das Standardrepertoire von Verfahren des Machine
Learnings (ML) und insbesondere dessen Teilgebietes Deep Learning (DL) hinaus, wobei sie auf
diese Methoden zuriickgreifen (siehe Tabelle 1).



Kunstliche Intelligenz (KI/Al)

Wird als Bezeichnung der wissenschaftlichen Disziplin verwendet,
die sich mit dem Studium von Agenten beschaftigt, die ihre
Umgebung wahrnehmen, auf diese reagieren und MaRnahmen
ergreifen, um die Wahrscheinlichkeit, ihre Ziele zu erreichen, zu
maximieren (Poole, David; Mackworth, Alan; Goebel, Randy
(1998). Computational Intelligence: A Logical Approach. New
York: Oxford University Press. ISBN 978-0-19-510270-3).

Machine Learning (ML)

Bezeichnet die wissenschaftliche Disziplin, die sich mit
Algorithmen befasst, die sich aufgrund von Erfahrungsdaten
automatisch verbessern konnen (computerbasierte Generierung
von Wissens Erfahrung). Als solche ist sie Teil der kiinstlichen
Intelligenz.

Deep Learning (DL)

Bezeichnet eine Methode des Machine Learnings, bei der
mehrschichtige kiinstliche neuronale Netze eingesetzt werden.

Selbstlernende

Prozesse (SP)

Hierunter werden fortgeschrittenere Algorithmen zusammengefasst,
die weitgehend auf neuronalen Netzen basieren, und diese in die Lage
versetzen, kognitive Prozesse, die der Mensch beim Elektronik-Entwurf
erbringt, maschinell abzubilden. Hierzu zahlen das datenbasierte
Aufbauen eines Modells der Realitat zur Erfolgsbewertung
(Reinforcement Learning), der Transfer erlernter Fahigkeiten in andere
Domaénen (Transfer Learning) und der Umgang mit unvollstandiger
Information (,wahrnehmungsbasierte" adhoc-Approximationen der
Situation, vgl. [IMORAVCIK, Matej, et al. Deepstack: Expert-level
artificial intelligence in heads-up no-limit poker. Science, 2017, 356. Jg.,
Nr. 6337, S. 508-513]).

Tabelle 1: Erlduterung Kiinstliche Intelligenz (KI/Al), Machine Learning (ML), Deep Learning (DL) sowie die in
diesem Projekt vor allem eingesetzten fortgeschrittenen Methoden der kiinstlichen Intelligenz (SP).

2.2.2 Umsetzung des geplanten modular strukturierten Kil-Konzeptes

Entsprechend den obigen Ausfiihrungen wurden, basierend auf einem Modell fir den
verallgemeinerten Entwurfsprozess, in diesem Projekt Anforderungen an eine praxisrelevante KI-
orientierte Anpassung von industriellen Entwurfs- und Analyseumgebungen fiir die Entwicklung
von funktional sicheren elektronischen Systemen abgeleitet (Abbildung 20).

Mit Hilfe einer workflow-orientierten Integrationsumgebung wurden die abgeleiteten
Anforderungen mit Partnern aus Industrie und Forschung abgeglichen und fiir die geplante
modulare KI-Plattform aufbereitet. Dabei kam den Schnittstellen zwischen KI-Modulen und den
einzelnen werkzeug-gestiitzten Entwurfsebenen eine erhebliche Bedeutung zu.

Nur dann kénnen die bisher erarbeiteten und bereits etablierten Entwicklungs- und
Analyseumgebungen und deren Vorteile effizient genutzt und weiterentwickelt werden.

Mittels progressivKl wurde eine modular strukturierte KI-Plattform erschaffen, die das gesamte
vorhandene Open-Source Potential im Bereich der Kl erschlieRt. Ausgefiihrt wird dies anhand der
Schlisseltechnologien physikalische Kopplungen und |System-/Schaltungsentwurf| in den
Anwendungsbereichen Automotive/Medizinelektronik/-logistik und Industrieelektronik.




Im Bereich der KI-Systeme und Frameworks haben sich zahlreiche verschiedene Ansatze etabliert.
Die meisten aktuellen Systeme setzen hierbei auf Deep Learning Methoden. Als bekanntestes
Beispiel sei hier das Tool TensorFlow von Google erwéhnt. Darliber hinaus existieren eine Vielzahl
weiterer, klassischer Machine Learning Algorithmen, wie z.B. Support Vector Machines, Random
Forrest, Markov Chains, etc. Die verfiigbaren Tools konzentrieren sich hierbei auf das zur
Verfligung stellen einzelner Algorithmen.

Das entwickelte KI-System soll an reale Anwendungsszenarien (Einfiihrung von Kl-Teilplattformen
fur die Bereiche: PCB-Entwurf - IC-Entwurf/Sensorik) angepasst und in diesen getestet und
bewertet werden. Es muss darauf geachtet werden, dass im Zuge von evtl. F+E basierten
Begleitprojekten durch entsprechende Modifikation des entwickelten KI-Systems zukiinftig
weitere Bereiche des KFZ-Systementwurfs (z.B. Bordnetze) adressiert werden kénnen.

Hierzu existierten bereits erste Ansatze, die weiter ausgebaut wurden. So gab es z.B. im Rahmen
des PCB/AVT-Entwurf erste Unternehmen, die mit Hilfe von KI-Ansatzen das PCB-Design
beschleunigen [JITX].

Allerdings wird bei diesen Ansatzen in der Regel nur ein Aspekt des kompletten Systementwurfs-
Prozesses verfolgt und abgebildet.

Im Prinzip liegt der KI-Prozess des Projektes in einer orthogonalen Ebene zum Herstellungsprozess
der elektrischen Bauteile und wird nicht zwingend durch die verschiedenen Aspekte der
Entwurfsprozesse beeinflusst. So kénnen Algorithmen, die durch Daten oder auch Re-
Inforcements von elektronischen Bauteilen bzw. Herstellungsprozessen fiir die Medizinelektronik
trainiert wurden, durch ihre Modularitat, zum Beispiel, auch auf Prozesse aus der
Automobilbranche oder Elektrotechnik angewandt werden.

In allen Segmenten muss es moglich sein, Domanenwissen zu integrieren, um auf dieser Basis
einen geordneten Prozess zu starten (ML, DL, SP) und schnell zu einer Problemdefinition und dann
zu einer Losung (einem Losungsraum) zu gelangen. Andererseits muss das Ergebnis der Prozesse
hinsichtlich der Qualitat und Wirksamkeit als Losung kontrolliert und eingeschatzt werden kénnen.

Die Qualitat muss also definiert und nachvollziehbar sein. Damit schafft man in einem Begriff eine
gualitdtskontrollierte modulare Plattform und schlieRlich eine qualitdtskontrollierte modulare K,
deren Prozesse nachvollziehbar sind. Diese Eigenschaft stellt - vergleicht man KI-Ansatze — ein
Alleinstellungsmerkmal der strukturierten KI-Plattform dar.

2.2.3 Genutzte KI-Verfahren und Werkzeuge

Um die geplante modulare KI-Plattform effizient entwickeln zu kénnen, ist die Nutzung von Open-
Source Produkten im Bereich des maschinellen Lernens der einzig gangbare Weg, um nicht den
Anschluss an die weltweite wirtschaftliche Entwicklung zu verpassen. Die modulare, strukturierte
KI-Plattform greift auf eine Reihe von Open Source-Tools zuriick und vereinigt diese zu
funktionierenden Workflows. Das bedeutet, dass dort, wo es notwendig ist — oder aus Griinden
der Verwertung sinnvoll erscheint —auch generische Algorithmen entwickelt und zum Einsatz
kommen. Dabei werden die OpenSource-Varianten als Basiswerkzeug eingesetzt und die
generischen Algorithmen auf die Basis-Variante aufgesetzt. Dabei ist zu berlcksichtigen, dass
unterschiedliche Lizenzmodelle greifen kdnnen.

In Anbetracht des grofSen durch die weltweite wissenschaftliche Community bereitgestellten
Methodenspektrums war es nicht sinnvoll, in progressivKl eine Parallelentwicklung von
Algorithmen vorzusehen. Vielmehr wurde im Projekt mit der Wertschopfung bei der Nutzung



dieser Kompetenzen begonnen und im Bedarfsfall auch die Entwicklung/Anpassung von
Algorithmen betrieben. Diesem Paradigma folgte progressivKI.

Die Vorgehensweise in progressivKl wurde durch die aktuelle Entwicklung im TensorFlow-
Okosystem unterstiitzt, da das Huskarl-Werkzeug als neues Werkzeug (Framework) einen neuen
modularen Ansatz des Reinforcement erlaubt. Diesen Ansatz verfolgte progressivKl intrinsisch. Die
unterschiedlichen Pfade durch die KI-System-Modullandschaft kdnnen iterativ gestaltet werden,
so dass eine Optimierungsstrategie (stetige Verbesserung, Konvergenzverhalten) umgesetzt
werden konnte.

Der progressivKl-Ansatz beschrankte sich zunachst auf eine Auswahl von Werkzeugen in drei
Segmenten: Machine Learning (ML) => Deep Learning (DL) => Selbstlernender Prozess (SP) (vgl.
Tabelle 1).

Das ML-Segment beinhaltet klassische Werkzeuge, wie die Support-Vector-Machines (SVM) oder
Decision-Trees (DT). Fraunhofer-FIT stellt seine Zeta-Suite zur Verfligung, die eine einfach
trainierbare Plattform darstellt, auf der Bildverarbeitungsmethoden durch IT-Laien innerhalb
kiirzester Zeit auf einem GUI mit der Maus generiert und zur Anwendung gebracht werden
kdnnen.

Eine Ubersicht zu den initial geplanten KI-Werkzeugen (OpenSource) als Grundlage fiir die
Umsetzung der modular strukturierten Kl-Plattform findet sich in nachfolgender Tabelle.

ML-Segment

Zeta - Zeta ist eine von Fraunhofer FIT selbst entwickelte digitale Bildverarbeitungs-Suite in deren
Entwicklung mehrere Personen-Jahre eingeflossen sind. Sie unterstiitzt zahlreiche Funktionen
und Algorithmen zur Registrierung, Vorder-/Hintergrunderkennung, Segmentierung, Tracking,
Klassifikation etc. Da ein Hauptteil der Problematik auf Bildverarbeitung (Leiterbahnen,
Schematics) zuriickzufiihren sein wird, kann die Zeta Suite dort eine grof3e Hilfe bieten.

Support Vector Machines - Support Vector Machines werden auf eine Menge von Trainingsdaten
bezogen, deren Klassifizierung bekannt ist. Jeder Datenpunkt wird entsprechend durch einen
Vektor im n-Dimensionalen Raum betrachtet. In diesen Raum wird eine Hyperebene gesetzt, die
die jeweiligen Klassen der Datenpunktemit maximalem Abstand trennt. Daten, deren raumlicher
Abstand zur Trennebene gering ist, werden dabei mehr bericksichtigt als Datenpunkte, deren
Abstand zur Trennebene grofR ist.

Decision Trees - Decision Trees, oder auch Entscheidungsbdume sind geordnete, gerichtete
Bdaume, die der Erstellung und Darstellung von Entscheidungsregeln dienen. Besondere
Bedeutung kommt Entscheidungsbdaumen in Bereichen zu, in denen aus talcit
knowledge/Erfahrungswissen formale Regeln abgeleitet werden kénnen.

Sie kdnnen entweder durch Experten manuell erstellt oder durch verschiedene Algorithmen des
ML induziert werden. Dabei kann das tacit-Knowledge der Experten mit in den Induktionsprozess
einflieRen. Genau fiir diese Anwendung wurden die trainierbaren Prozesse erfunden. Ein
Spezialfall der trainierbaren Prozesse ist das "supervised learning".

! Es handelt sich hierbei um ein Framework, das auf der Basis von Tensor-Flow ein Deep-Reinforcement-Learning unterstitzt. Mittels
Huskarl lassen sich schnelle Prototypen entwickeln.



Random Forest - Ein Random Forrest besteht aus mehreren unkorrelierten
Entscheidungsbdaumen, die unter einer bestimmten Art der Randomisierung in einem Lernprozess
induziert wurden. Eine Klassifikationsentscheidung wird durch einen einfachen
Mehrheitsentscheid Uber alle Biume getroffen.

Vorteile:

Evaluierung basiert auf mehreren Bdumen - ist also parallelisierbar.
Effizient flir groRe Datenmengen.

Sehr schnelles Training moglich.

Zusammenhang zwischen Klassen/Entscheidungen kann unmittelbar hergestellt werden.

DL-Segment

Tensorflow - Entwickelt von Google bietet Tensorflow Schnittstellen zu allen popularen
Programmiersprachen. Am haufigsten verwendet wird es allerdings mit Python.

Tensorflow stellt eine Schnittstelle fiir Entwickler bereit, mit der effizient Architekturen
neuronaler Netze erstellt und mit diesen experimentiert werden kann. Dariiber hinaus kénnen
einfach Daten in Form von Graphen, Netzen, SQL-Tabellen und Bilder integriert bzw. importiert
werden.

Torch - Ein groBer Vorteil von Torch ist die Verwendung von dynamisch updatenden Graphen,
deren Architektur wahrend des Prozesses gedndert werden kann. Dies birgt groRe Moglichkeiten
fiir das Reinforcement Learning.

Keras - Keras ist die High-Level Umgebung zur effizienten Benutzung von Tensorflow. Die
Erstellung und Importierung von Modellen und groRen Datenmengen ist um vieles Einfacher als
bei den Low-Level Frameworks. Dafiir werden EinbuRen in der Konfiguration hingenommen. Eine
Kombination mit z.B. Tensorflow flr diese Belange ist aber jederzeit moglich.

SP-Segment

Huskarl - Der ausgewiesene Fokus des auf TensorFlow basierenden Huskarl liegt auf dem Deep
Reinforcement Learning. Neben der Basis von Tensorflow kann fiir schnelles Prototyping auch auf
die High-Level API Keras zugegriffen werden. Zusatzlich sind integrierte Algorithmenbausteine
wie Deep Q-Learning verfluigbar.

<https://www.heise.de/developer/meldung/Deep-Reinforcement-Learning-Huskarl-verspricht-
schnelleres-Prototyping-4475103.htmI>




Die dargestellten Werkzeuge (siehe Abbildung 17) sind so gewdhlt, dass einerseits
Domanenwissen (siehe auch oben: tacit knowledge’) abgebildet werden kann und anderseits das
Ergebnis des ML als EingangsgroRe fiir das nachste Segment dienen kann. Das bedeutet, man fangt
mit der klassischen Feature Extraction an und kann diese — eventuell nach Iteration —als
Eingangsparameter fiir einen Deep-Learning-Prozess einsetzen. Denkbar ist auch, dass ein ML-
Ansatz das Kundenproblem bereits |6st. Dann endet die Problemlésung nach dem ML-Segment.

progressivKl
modular strukturiertes Plattform-Konzept

Machine Leaming =———————p Deep Leaming —————————— SP

Abbildung 1: progressivKl modular, strukturierte KlI-Plattform - Module aus den 3 Segmenten Machine
Learning (ML) — Deep Learning (DL) — Selbstlernende Prozesse (SP)

Vor allem der im Algorithmus von DeepStack (MORAVCIK, Matej, et al. Deepstack: Expert-level
artificial intelligence in heads-up no-limit poker. Science, 2017, 356. Jg., Nr. 6337, S. 508-513)
verwendete Ansatz, kein Entscheidungsmodell des gesamten Vorganges (eines komplexen
spieltheoretischen Systems im Falle von DeepStack, eines Entwurfsprozesses im EDA-Fall) durch
Erfahrungen zu optimieren, was wegen der Komplexitdt der betrachteten Vorgdnge immer einer
fehleranfalligen Abstraktion bedarf, sondern stattdessen aufgrund des jeweiligen genau
wahrgenommenen Zustandes und adhoc identifizierter Modelle des Gesamtvorganges
Entscheidungen zu treffen, ist zielfihrend im Kontext des hierarchischen EDA-Entwurfsprozesses:
Entscheidungen auf einer frithen Ebene des Entwurfs missen erfolgen ohne vollstandiges Wissen
Uber die spéter realisierte Performance des Bauteils (z.B. dessen EMV-Eigenschaften). Dies trifft
insbesondere auf die Entwurfstechniken der Anwendungsebenen #1 - #2 zu. Der Erfolg des in
DeepStack umgesetzten Ansatzes zeigte sich darin, dass erstmals Gberhaupt ein
Computerprogramm in der Lage war, mit menschlichen Gegnern (Profi-Pokerspieler) in komplexen
Entscheidungssituationen (potentiell 10%%° Entscheidungsmdglichkeiten) mit unvollstindiger
Information mitzuhalten, sondern diese sogar regelmaRig signifikant zu Ubertreffen.

Dies wird allgemein als ein Sprung in der KI-Forschung auf ein neues Niveau angesehen. Daher
sollten Algorithmen, die diesen Ansatz umsetzen, auch im Rahmen der modularen
Serviceplattform bereitgestellt werden.

: tacit knowledge ist nicht identisch mit dem Domanenwissen, wohl aber gehért es zu einer Domane dazu. Es gibt unterschiedliche
Definitionen - je nachdem, ob man es aus der Kognitionswissenschaft, der reinen Psychologe oder der KI-Community betrachtet.



Die Decision Trees konnen bei der Abbildung von Prozesswissen und bestehenden Design-Rules
(vor allem wenn es um Entscheidungsvarianten geht) wertvolle Unterstiitzung leisten und helfen
dabei, Strategie umzusetzen und zu verbessern.

Im Bereich des ML gibt es zwei Moglichkeiten die Algorithmen zu trainieren — supervised und
unsupervised Learning:

Das supervised Learning wird auf der Basis einer Ground Truth durchgefiihrt. Wissen und vor allem
tacit knowledge der Ingenieure wird so automatisch in die Algorithmenerstellung tGber supervised
Learning, Trainingsalgorithmen und Feedback eingebettet. Das Ziel des supervised Learnings ist
das Trainieren einer moglichst optimalen Approximationsfunktion, die die Beziehung zwischen
Eingangs- und Ausgangsvariablen darstellt. Dabei kdnnen sowohl Problemstellungen aus den
Bereichen der Klassifikation als auch der Regression dargestellt werden.

Unsupervised Learning wird ohne eingeflossenes Wissen trainiert. Da fiir die importierten Daten
keine Ergebnisse aus dem tacit knowledge Vorliegen werden Algorithmen dieser Klasse vor allem
far Problemstellungen aus dem Bereich des Clusterings oder der Dimensionsreduktion verwendet.

DL kann - muss nicht - der wichtige nachste Schritt auf dem Weg zu einem kontinuierlichen
Selbstlernprozess sein. In der modularen Kl-Plattform stellt das DL das nachste Segment nach dem
ML dar und soll dabei helfen, komplexe Lésungsraume zu schaffen oder effizientere Losungen zu
realisieren.

Dabei werden die im ML-Segment erhaltenen Parameter und Features’ fir den DeeplLearning-
Prozess nach Moglichkeit eingesetzt.

Da die ML-Trainingsansatze sehr grofe Datenmengen in hinreichender Qualitdt voraussetzen,
stellte Reinforcement Learning einen wichtigen Aspekt der progressivKIl KI-Plattform dar. Er sollte
(neben anderem selbstorganisierten Lernprozessen) in der SP-Schicht der Plattform realisiert
werden. Dabei sollten Strategien von den ML- und DL-Algorithmen ohne Vorgabe der Ergebnisse
selbst erlernt werden. Ergebnisse werden nicht vorgegeben, sondern zu bestimmten Zeitpunkten
Belohnungen/Bestrafungen in Bezug auf eine Nutzenfunktion erlangt. Wichtig hierfir ist ein
geregeltes Qualitdtsmanagement in Form von Qualitdtsmatrizen, die fur hintere Ebenen des
Losungsweges automatisiert werden konnen [PythonML].

Da ein GroRteil der im Projekt vorhandenen Daten aus prozessinternen Bildern, wie z.B.
Schaltplanen oder Schematics besteht, spielt die Bildverarbeitung bei diesem Projekt eine sehr
grofRe Rolle. Besonders Convolutional Neural Networks (CNN) erweisen sich in dieser
Problemstellung als hinreichend qualifiziert.

Im Zentrum der Entwicklung der modulare strukturierten Kl-Plattform stand die
Programmiersprache Python die fir Datenauswertungen, Statistiken und KI-Algorithmen immense
Vorteile bietet [TransLearn] und [PythonML].

e Python ist eine dynamische High-Level Programmiersprache, die schon knapp drei
Jahrzehnte am Markt etabliert ist.

e Komplett Open Source

e Eine groRe Sammlung an built-in Bibliotheken die Funktionen fir Maschinelles Lernen
bereitstellen

: Der Begriff Parameter impliziert, dass es sich hierbei um Zahlen handelt. Das muss nicht notwendigerweise so sein. Die Begriffe Features
und Parameter werden dennoch im Folgenden synonym verwendet



e Einfach in andere Programmiersprachen wie C++, C, Java einzubetten.
e Objekt- und prozessorientierte Programmiersprache sorgt fiir sicheres
Datenmanagement und schnelle Berechnung der Daten.

2.2.4 Aufbau KI-Modulbaukasten

Der geplanten modularen Kl-Plattform zur Entwicklung von funktional sicheren
Elektroniksystemen kam im Hinblick auf eine erfolgreiche KMU-bezogene Umsetzung von
vorhandenen und geplanten Projektergebnissen eine besondere Bedeutung zu.

Die geplanten Konzepte sahen eine Teilung in einen Hersteller- und einen Anwenderbaukasten
vor. Aus den Elementen des Herstellerbaukastens sollten geeignete KI-Module ausgewidhlt werden
kdnnen. Diese Bauelemente stellen dariiber hinaus die Module des Anwenderbaukastens dar.
Durch Kombination der Module des Anwenderbaukastens kann dann die bendtige KI-Erweiterung
von vorhandenen Entwurfsumgebungen realisiert werden (Abbildung 18).

Die bisherigen Uberlegungen hatten ergeben, dass das geplante Baukastensystem mit
Schnittstellen zu Modellen und Werkzeugen fiir den Entwurf, die Beschreibung, Realisierung und
die jeweils anwender- und hersteller-spezifischen Elektroniksysteme hinterlegt werden muss.
Dariber hinaus muss die Integration von AddOn-Werkzeugen moglich sein; falls diese
wertschopfungsketten-ltbergreifend fiir die Durchflihrung einer spezifischen Entwicklungsaufgabe
notwendig sind. Mit Hilfe der KI-Module muss auch wertschopfungsketten-ibergreifend ein
netzbasierter und workflow-orientierte Ergebnistransfer der in der Kette erarbeiteten Ergebnisse
(Wissen, Methoden) realisiert werden.

Kombination aus KI-Modulen
des Anwenderbaukastens

Abbildung 2: Prinzipieller Aufbau eines KI-Modulbaukasten

2.2.5 Entwurfsprozesse

Elektronische Systeme werden in immer starkerem Male durch hohe Komplexitdten und
Anforderungen an die Systemsicherheit gepragt. Dazu kommt ein durch wirtschaftliche Zwange
motivierter Trend zur Integration von Komponenten und Subsystemen zu hochkompakten



Systemen. Dieser Trend ist in allen Industriebereichen, wie z.B. Automobilindustrie,
Medizintechnik, Automatisierungstechnik, Robotik, Logistik und Telekommunikation zu
verzeichnen.

Die hohen Integrationsdichten fihren dazu, dass auf System- und Komponentenebene erhebliche
Anforderungen an die Entwicklung funktionssicherer Systeme gestellt werden. Diese Systeme
dirfen z.B. durch interne und externe Wechselwirkungen in keinem Fall auf HW-Ebenen in ihrer
Funktionssicherheit beeinflusst werden. Ahnliches gilt auch fiir die SW-Ebene. Daraus l3sst sich
ableiten, dass der Entwickler von elektronischen Systemen mit erheblichen Veranderungen bzgl.
der Produktentwicklung konfrontiert wird. Diese betreffen, wie oben erwahnt, die
Systemkomplexitat, die Integrationsdichte auf allen Partitionierungsebenen und nicht zuletzt die
unbedingt erforderliche Verkirzung von Entwicklungszyklen.

Da auf jeder Ebene die jeweiligen Entwicklungsentscheidungen, mit denen aus den anderen
Ebenen in Einklang gebracht werden miissen, ist es zukiinftig erforderlich die Eigenschaften eines
spezifischen Entwurfs in seiner Gesamtheit zu betrachten.

Mit der Zielsetzung einer zufriedenstellenden Gesamtfunktion liefern z.B. eine messtechnische
Validierung und ein abschlieender Test sowie eine anschlieBende Dokumentation der
Systemeigenschaften im Entwurfsprozess bereits eine erhebliche Datenmenge. Das darin
steckende Entwurfswissen gilt es zukiinftig mittels KI-Modulen, die fiir jede Entwurfsebene eine
andere Auspragung haben miussen, effizient nutzbar zu machen. Dazu muss allerdings der
systematische Entwurf des ganzheitlich betrachteten Systems auch unter dem Aspekt der
funktionalen Sicherheit umgesetzt werden. Allerdings diirfen auch Faktoren wie Kosten und
Marktanforderungen nicht vernachlassig werden.

Weiterhin muss beachtet werden, dass flir den Entwurf elektronischer Systeme neben den
spezifizierten Haupteigenschaften auch die sogenannten Nebeneigenschaften (Abbildung 19) in
den Entwurfsprozess vermehrt eingehen missen. Diese sogenannten Nebeneigenschaften
gewinnen immer mehr Einfluss auf die funktionale Sicherheit eines Systems und entwickeln sich
vermehrt zum Kostentreiber.

Es bleibt festzuhalten, dass sich zukilinftige elektronische Systeme noch mehr als bisher durch
einen hohen Vernetzungsgrad auszeichnen. Durch mangelnde Funktionssicherheit verursachte
Systemausfalle flihren zu Ausfallzeiten (Verfiigbarkeitskriterium) und damit zu Kosten, die die
eigentlichen Investitionskosten der betroffenen Systeme um ein Vielfaches tberschreiten kénnen.

Der Entwurf elektronischer Systeme unter dem Aspekt der funktionalen Sicherheit gewinnt daher
im Hinblick auf die Leistungsfahigkeit des Gesamtsystems sowie durch die erforderliche
Verkiirzung der Entwurfszyklen neben der Einhaltung von internationalen und nationalen
Standards (Grenzwerten) zunehmend an Bedeutung. Viele industrielle Systemanbieter verfligen
zwar Uber einen umfangreichen Pool an Erfahrungswissen (das innerhalb der Unternehmen in
jahrelanger Arbeit erstellt und teilweise auch dokumentiert worden ist), allerdings missen sich die
Systementwickler haufig dieses umfangreiche Wissen selbst erarbeiten, da eine Hierarchie-
Ubergreifende Zusammenfassung des Wissens aus zeitlichen Griinden haufig unterbleibt (diese
Situation ist im KMU-Bereich sehr oft zu verzeichnen).

In diesem Zusammenhang zeigen neuere Entwicklungen auf, dass eine effiziente
Wissenskonservierung und dessen Umsetzung flir Nachfolgeprojekte durch den Einsatz von KI-
gestltzten Entwurfsumgebungssystemen erforderlich sind. Fiir diese Systeme muss von allen
Entwurfsebenen aus ein moglichst einfacher Zugriff erfolgen kénnen.



Marktanforderungen
System-Entwurf ]—{ (Kostenmodelle)

System
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Abbildung 3: Gliederung eines mikroelektronischen Systems in Haupt- und Nebeneigenschaften

2.2.5.1 Allgemeiner Entwurfsprozess

Die Abbildung von industriellen Entwicklungsablaufen auf rechnergestiitzte Entwurfsumgebungen
ist nur dann effizient moglich, wenn auf System-, Subsystem- und Komponentenebene dhnliche
Arbeitsstrukturen sowie -ablaufe definiert werden kénnen. D.h. zu Beginn der Erstellung einer
systemgerechten Entwurfs- und Simulationsumgebung muss eine Analyse der zu unterstiitzenden
Entwicklungsabldufe erfolgen. Da in der Praxis an der Entwicklung eines Systems (auch im Falle der
Variantenkonstruktion) unterschiedliche Gruppen beteiligt sind, kann die erforderliche
Koordination nur auf der Basis einer Beschreibung der Entwicklungsablaufe durch einen
einheitlichen Entwurfsprozess erfolgen.

Die Entwicklung von Systemen wird von Ubergreifenden Grundprinzipien gepragt. Verschiedene
Entwurfsprozesse kdnnen daher allgemeingiiltigen Entwicklungsphasen zugeordnet werden.
Durch die Partitionierung eines Systems in Subsysteme und Komponenten kann eine weitere
Gliederung vorgenommen werden. Die Grundprinzipien einer systematischen Entwicklung von
elektronischen Systemen werden Ublicherweise durch sog. Prozessmodelle beschrieben.

Abbildung 20 zeigt ein weiterentwickeltes Prozessmodell fiir den Entwurf elektronischer Systeme.
Die jeweiligen Phasen dienen der Strukturierung der zu beschreibenden Entwicklungsprozesse und
mussen evtl. auch zeitlich Uberlappend abgearbeitet werden. Beginnend mit der

| Anforderungsbeschreibung| werden die darauffolgenden Phasen bis zum |Test| auf der System-
ebene durchlaufen. Die Definition der angedeuteten Systemhierarchie ergibt sich zwangslaufig aus
der geforderten Funktionalitat. Entsprechende Abldufe miissen deshalb auch fiir die Ebenen
Subsysteme und Komponenten betrachtet werden. Es wird auch deutlich, dass eine Optimierung
des Zielsystems auf den unterschiedlichen Entwurfsebenen tblicherweise nach dem sog. JoJo-
Prinzip erfolgt. Allerdings muss zusatzlich eine Optimierung der Subsysteme und Komponenten auf
horizontalen Ebenen erfolgen. Bei allen Schritten zur Entwurfsoptimierung fallen erhebliche
Datenmengen unterschiedlicher Natur an (z.B. Spezifikationsdokumente; Simulationsergebnisse;
Messergebnisse; Berichte aus dem Feld; ....). Da die allermeisten Entwiirfe in sog.



Wertschopfungsketten (z.B. Systemhaus - Tierl - Tier2) erfolgen, wird deutlich, dass eine
zukunftige Kl-Unterstiitzung wertschopfungsketten-iibergreifend erfolgen muss.

System
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beschreibung

Subsysteme

Anforderungs-
beschreibung |—

Komponenten

[

Anforderungs-
beschreibung [—
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Entwurf Entwurf 744 Entwurf
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Entwurfs- Implementierung Implementierung — Implementierung
Optimierung | Bl
Integration Integration l_ Integration
Valicierung Validierung S Validierung
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Erstellung Erstellung — Erstellung —
Test Test o Test

lterative Entwurfs-Optimierung

Abbildung 4: Verallgemeinerter Entwurfsprozess als Grundlage fiir die Analyse des Einsatzes von KI-Modulen im
industriellen Umfeld

Der Ubergang von der vorhergehenden zur nachfolgenden Entwicklungsphase erfolgt erst dann,
wenn das jeweilige Ergebnis den Vorgaben gendigt. Ist dies nicht der Fall, so sind jederzeit eine
Ruckkehr zu einer der vorangegangenen Entwicklungsphasen und ein erneuter Durchlauf mit
veranderten Parametern moglich. Das zu entwickelnde System wird i.a. rekursiv in
Subsysteme/Komponenten partitioniert.

Nach der Definition geeigneter Schnittstellen kénnen die Subsysteme und Komponenten
unabhangig voneinander entwickelt werden. Deren Entwurf ldsst sich ebenfalls durch das
Phasenmodell beschreiben. Dabei ist ein standiger Informationsaustausch zwischen den
beteiligten Entwicklergruppen (horizontaler Informationsfluss) notwendig, um so friith wie moglich
eventuell auftretende Entwurfs- und Kompatibilitatsprobleme zwischen den
Subsystemen/Komponenten zu erkennen und geeignete MalRnahmen z.B. zu deren Lésung treffen
zu kdnnen.

2.2.5.2 Funktionale Sicherheit

Funktionale Sicherheit bezeichnet den Teil der Sicherheit eines Systems, der von der korrekten
Funktion der sicherheitsbezogenen Systeme und Subsysteme sowie Komponenten abhangt.

Mit der Komplexitat elektronischer Systeme steigt auch die Vielfalt der Fehlermaoglichkeiten.
Entsprechend fordert die Normenreihe IEC 61508 (Funktionale Sicherheit) sicherheitsbezogener
elektronischer Systeme die Anwendung diverser Methoden zur Vermeidung systematischer Fehler



(das sind Fehler bei der Spezifikation, Implementierung etc. des Systems auftreten konnen) und
zur sicheren Beherrschung von Ausfallen und Stérungen (oft auch durch physikalische Kopplungen
verursacht).

Die SIL-Klassifizierung (Safety Integrity Level) bezeichnet eine 4-stufige Skala (SIL1 = niedrig; SIL4 =
hoch) fiir die erforderliche Risikoreduzierung (IEC 61508) im Systementwurf. Erreicht wird die
erforderliche SIL-Klasse mittels anerkannter Methoden (Risikoanalyse) und durch die Summe
verschiedener MaBnahmen, Methoden und Techniken.

2.2.5.3 Kostenreduktion mittels virtueller Entwicklung

Zur effizienten Integration von Komponenten und Modulen (Subsysteme) in elektronische
Gesamtsysteme missen unterschiedliche Aspekte (Entwurfsfragen; Technologie-Kenntnisse;
Kostenfunktionen; physikalische Kopplungen; .....) in einem vollstédndigen hierarchisch gegliederten
Entwurfsprozess einbezogen werden kdnnen. Weiterhin miissen die Faktoren Time2Market —
RapidPrototyping — FirstTimeRight — DesignReUse (Variantenkonstruktion)/fertigungs-gerechter
Entwurf und Testbarkeit in Kl-gestitzte Entwurfsprozesse einbezogen werden kénnen. Den obigen
Aussagen folgend, muss weiterhin beachtet werden, dass dem Prinzip der virtuellen Entwicklung
entlang von anwender-spezifischen Wertschopfungsketten in den ndchsten Jahren eine erhebliche
Bedeutung zukommen wird. Als Beispiel kann hier die virtuelle Entwicklung im Automobilbereich
genannt werden (Abbildung 21).

Entwurfs-Aspekte: HW (Elektrisch + Thermo +
Mechanik + EMC/EMF) + SW (Safety/Security)
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IC/Sensor/PCB/Module/Kabelsystem + Parameter Variation
Software (z.B. Embedded) G

Simulation/Analysis
Abbildung 5: Entwurfsaspekte und -schritte auf HW- und SW-Ebene

Gezeigt wird die abstrakte Darstellung eines Entwurfsprozesses der mit einer abstrakten
Beschreibung des zu entwickelnden Systems bzw. Subsystems (mogliche Subsysteme: IC/Sensor —
PCB-Module + Software zur Systemsteuerung) beginnt. Die abstrakte Beschreibung basiert auf den
vorgeschalteten Prozessebenen |RequirmentAnalyse| und |Spezifikation| (siehe auch Abbildung
20). Es erfolgt ein Modellierungsschritt, der im Wesentlichen auf der Grundlage dieser
Beschreibung beruht. Die so erstellten HighLevel-Modelle werden schrittweise verfeinert in dem



aus Sicht der funktionalen Sicherheit die HW-Entwurfsaspekte |physikalische Kopplungen| sowie
die SW- Entwurfsaspekte |Safety/Security| in die Modellierung einbezogen werden.

Einen Ansatz fiir die Einfihrung einer moglichen Modell-Hierarchie und die Modellierung von
unterschiedlichen Effekten physikalischer Kopplungen im Hinblick auf die erforderliche
Erweiterbarkeit (Granularitat) der Modelle wird nachstehend angegeben.

Die Einfuhrung der Modellierung technologie-unabhdngiger und -technologie-abhangiger
parasitarer physikalischer Effekte (z.B. SI/HF-Stérungen und/oder EMI-Demodulation) erlaubt eine
systematische Analyse der Auswirkungen einzelner Storeffekte im Gesamtsystem (Ab- bzw.
Zuschalten von Storeffekten é abhangig von der Granularitat der Modell-Hierarchie).
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- ominal Function
o > Gy, >

Technology independent

P arasitic 1
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=transmission path of interconnect

Technology dependent
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—®| .coupling path of interconnect
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Abbildung 6: Ansatz zur Einfiihrung von Modellhierarchien fiir eine Fehleranalyse durch Simulation

Nach Festlegung der Schnittstellen stehen Simulationsmodelle zur Verfligung mit denen eine
virtuelle Analyse des Systemverhaltens mittels Parameter-Variation erfolgen kann.

Fiir die Anwendungsebene #1 (PCB-Entwurf) bedingt diese Art der Vorgehensweise zum Beispiel
unmittelbar die Einfiihrung eines geeigneten Fehlermodells (z.B. frequenz-/zeitabhangige Strom-
und/oder Spannungsquellen) und einer Empfindlichkeitsmatrix fur die elementaren
Schaltungsblocke eines Bauelementes und deren Integration auf PCB-Ebene (AVT). Auch die
jeweilige Power-Ground-Verdrahtung (passives Netzwerk auf PCB-Ebene) muss in die
Modellierung einbezogen werden.

Der gesamte Vorgang wurde zunachst auf die Ebenen 1 bis 3 und 6 des verallgemeinerten
progressivKl Entwurfsprozess abgebildet (siehe auch Abbildung 10).
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Abbildung 7: Virtuelle Entwicklung: Einsatz von Simulationsverfahren und —prinzipien

Diese Vorgehensweise zur virtuellen Entwicklung (Simulation und Analyse durch gezielte
Parameter-Variation) muss als Bestandteil des in Abbildung 11 gezeigten progressiv Kl-
Interaktionsmodells verstanden werden. Dabei bernehmen die KI-Module die Teilaufgabe den
jeweiligen Entwickler interaktiv hinsichtlich der in Abbildung 21 gezeigten Entwurfsschritte zu
unterstitzen. Besonders wichtig ist es zu beachten, dass diese HW-orientierte Vorgehensweise
auch eine parallel durchzufiihrte SW-Entwicklung angewendet werden kann (die in diesem
Vorhaben allerdings nicht adressiert wird).

Durch den frihen Einsatz von Simulationsverfahren und -prinzipien lassen sich die notwendigen
Iterationsschritte in der Entwicklung deutlich reduzieren (Abbildung 23). Zukiinftig ist besonders
wichtig, dass hinsichtlich einer effizienten Entwurfsunterstitzung die erforderlichen Konnektoren
zu KI-Modulen bereitgestellt werden kénnen.



2.2.6 IP-Schutz und Interoperabilitat

Fir KI-Anwendungen auf dem Entwurfssektor muss ausdricklich das identifizierte Konfliktfeld
zwischen Datenschutz und Interoperabilitat auf eda-Werkzeugebene adressiert werden

(Abbildung 24).

Viele Trainingsdaten basieren auf geschiitztem und vertraulichem Kundenmaterial der
Projektpartner und kénnten als Trainingsdatensatz zu potentiellen Mitbewerbern gelangen.

KI-Modul
basierend auf
generischen
Daten z.B. fir
PCB-Entwurf
Sensorsysteme

Kl-Modul basierend auf
anw enderspezifischen
Daten (IP) z.B. fur PCB-
Entwurf
Sensorsysteme;
Produktlinie AIRBAG

Abbildung 8: progressivKl-Ansatz zur Sicherstellung
eines umfassenden IP-Schutz und Herstellung der
Interoperabilitit (Beipiel Anwenderebene #2 PCB-
Entwurf)

Auch in anonymisierter und randomisierter Form existieren
je nach Fall erhebliche rechtliche Unwagbarkeiten und
Risiken. Um diesen Konflikt aufzuldsen, und die Nutzung des
vorhandenen Domédnenwissens zu ermaoglichen, sollten in
progressivKl unterschiedliche Ansatze zum Schutz von IP und
Unternehmenswissen verfolgt werden:

a Im ersten Schritt wurden lediglich
Datenaustauschformate und Applikationsschnittstellen

zwischen den Partnern geteilt. Dadurch kann eine generalisierte, vielseitige Plattform
erstellt werden, ohne bereits IP-Konflikte [6sen zu missen.

Q Alle zum Datenimport und zum Training der Kl erforderlichen Werkzeuge wurden den
Partnern zur Verfligung gestellt, so dass das Training von applikationsspezifischen KI-
Modellen direkt beim progressivKIl-Nutzer erfolgen konnte.

Q Zwischen den Partnern kdnnen trainierte KI-Modelle ausgetauscht werden. In diesen ist
das Domanenwissen lediglich in abstrahierter Form indirekt enthalten. Ein Rickschluss auf
Nutzerdaten ist bei der angestrebten heterogenen Trainingsmenge nicht moglich.

Q Durch progressivKl Forschungspartner wurden anhand von anonymisierten, nicht
geschiitzten Daten vortrainierte KI-Modelle fiir einzelne Teilplattformen (z.B.
Sensorentwurf) erstellt. Diese bieten ein generisches Modul, das durch Training beim
Kunden zu einem anwender- und anwendungsspezifischen Modul weitertrainiert werden

kann.

2.2.7 Darstellung der wesentlichen Projektinnovationen

Die hier genannten progressivKl-Innovationselemente orientieren sich streng an der von
Schumpeter entwickelten Definition*.



# Vorwettbewerbliches Innovationselement edaKI-Einsatzgebiet
KI-Einsatz zur 20%igen Reduktion der zukiinftig
|[E.1 |aufzuwendenden Ressourcen (Zeit, Personal, Kosten) fiir | Entwurfsprozess; Objekt 1 bis Objekt 8; siehe
den Entwurf funktional-sicherer elektronischer KFz- auch Abbildung 10.
Systeme.
Entwicklung einer neuartigen, modular aufgebauten
|[E.2 |sowie flexibel einsetzbaren KI-Plattform zur direkten Entwurfsprozess; Objekt 1 bis Objekt 8; siehe
Abdeckung der System-Entwurfsebenen |PCB-Entwurf| auch Abbildung 10.
und |IC-Entwurf/Intelligente Sensorik|.
Entwicklung von sicheren, verschliisselten und IP-Schutz/Interoperabilitat/Kl-Interaktions-
IE.3 intelligenten Konnektoren zu den einzelnen (verteilten) modelle;
Modulen und Subsystemen der modularen KI-Plattform. | Siehe Abbildung 11; Abbildung 24.
Portabilitdt und Ubertragbarkeit der technischen KI-Module aus den 3 Segmenten Machine
I[E.4 |Losungen auf die individuellen Entwurfsprozesse durch Learning (ML) — Deep Learning (DL) -
Anordnung dominen- und applikationsspezifischer Selbstlernende Prozesse (SP);
Konnektoren um einen leistungsfihigen Kl-Kern. siehe Abbildung 17.
O Anwendungsebene #1:
PCB-Entwurf; siehe Abbildung 11 +
Abbildung 12.
Erforschung neuartiger Konzepte fiir den O Anwendungsebene #2:
IE.5 | kooperativen Betrieb von KI-Systemen in industriellen IC-Entwurf/Sensorik;
Entwurfsabliufen. siehe Abbildung 15.
U Neuartige Kl-basierte Unterstiitzung
des Prinzips der
Variantenkonstruktion.
Innovations-Sprung und gesteigerte Wertschopfung durch
Einsatz und Adaption von OpenSource KlI-Software. KI-Module aus den 3 Segmenten Machine
Vermeidung von zeitaufwendigen Parallelentwicklungen Learning (ML) — Deep Learning (DL) —
IE.6 | durch Nutzung des weltweit ausgereiften Selbstlernende Prozesse (SP); siehe Abbildung
informationstheoretischen Knowhow mittels Open-Source | 17
KI-Software zur Entwicklung einer modular strukturierten
KI-Plattform.
Kl-Zugang fir KMU; es wird eine fiir jede Domain KI-Modulbaukasten; adaptierbar auf
allgemein zugangliche Kl-basierte Fahigkeiten-Basis spezifische KMU-Randbedingungen (keine
IE.7 aufgebaut und kontinuierlich weiterentwickelt (2-stufiger durchgingige Werkzeugkette; OpenSource
Ansatz zum IP-Schutz). Diese kann fir die zuklnftig Simulationswerkzeuge; Beauftragung an
notwendige Wettbewerbssteigerung durch KMU optimal | ayterne Dienstleister;...; siche Abbildung 18.
genutzt werden.
Definition und Umsetzung eines reichhaltigen
Anwenderokosystems mit komplexen Anforderungen, die
in den entsprechenden Workstream des aktuellen GAIA-X ?AIA'X ,_Ansatz fur wer.tschépfungsketten-
I[E.8 | Prozesses (GAIA-X Workstream 2 |Technische ubergrelfende mf:lustrlelle. )
Umsetzung|) einflieRen. Sicherstellung der Entwicklungsabldufe; horizontaler + vertikaler
Ubertragbarkeit auf Entwurfsprozesse industrieller Informationsfluss; siehe Abbildung 20.
Anwender, die aktuell nicht am Vorhaben beteiligt sind,
durch eine Cloud-Losung (quasi als Goldstandard).
# Vorwettbewerbliches Innovationselement edaKI-Einsatzgebiet




PCB-Entwicklungsprozess; siehe z.B. Abbildung
ES Kl—basiertce Algorithmen .zur Extraktion von 9; Entwurfsebene
. Informat'lonen aus Entwicklungsdaten von Anforderungen/Spezifikation; Auswertung
elektronischen Systemen. Datenblitter (Textverarbeitung).
Entwurfsprozess; Objekt 5
KI-Module zur Erzeugung von Objekt ) Entwurfsebene
Anforderungsbeschreibungen bis zur Generierung von Anforderungen/Spezifikation; Auswertung
IE.10 Fertigungsdaten im Wertschépfungsprozess Datenblatter (Textverarbeitung);
elektronischer siehe auch Abbildung 10:
Systeme Typischer SchematicAufbau; siehe auch
Abbildung 5:
Entwicklung einer standardisierten .
Topologiebeschreibung, einer standardisierten ECU-Schaltbild (Quelle: ZUKEN);
Geometriebeschreibung und eines standardisiertes Typischer SchematicAufbau; siehe auch
|[E.11 | Datenbankformat fiir die Spezifikation Abbildung 5.
elektronischer/elektrischer aktiver/passiver Bauelemente
fiir den Entwurf MOSTCheck AnwenderWorkflow (Quelle: 05-
elektronischer Systeme zur internen Darstellung fiir die MCHP); siehe auch Abbildung 12.
geplanten KI-Plattformen.
ECU-Schaltbild (Quelle: ZUKEN);
Entwicklung einer vollstindigen Darstellung der Typi.scher SchematicAufbau; siehe auch
IE.12 | systemtopologie durch Netze; direkt in der von Abbildung 5.
TensorFlow genutzten Reprasentation. MOSTCheck AnwenderWorkflow (Quelle: 05-
MCHP); siehe auch Abbildung 12
IE13 Alleinstellungsmerlfnjlal durch Quanti.siferung von Modular, strukturierte KI-Plattform/Training
. Lernerfolgen (Metrisierung) zur Qualitatskontrolle fiir und Applikation; siehe auch Abbildung 16.
maschinelles Lernen.
IE.14 | Neue Verfahren zur Bewertung und Absicherung der Modular, strukturierte KI-Plattform/Training
Qualitit von Trainings- und Lernprozessen fiir KI-Module. | Und Applikation; siehe auch Abbildung 16.
Tabelle 2: progressivKl-Innovationselemente gemaR Schumpeter-Definition*

*Zitat aus [E. Borbély; J. A. Schumpeter und die Innovationsforschung; MEB 2008 — 6th International Conference on
Management, Enterprise and Benchmarking May 30 - 31, 2008 Budapest, Hungary]: Neue Verfahren zur Bewertung und

Absicherung der Qualitdt von Trainings- und Lernprozessen flr KI-Module.: Schumpeter definiert die Innovation als die Umsetzung
neuer Kombinationen in die Realitdt: [The doing of new things or the doing of things that are already done, in a new way[%, wobei
er immer an die erstmalige Durchfiihrung einer Neuerung denkt. Innovationen sind also neue und andersartige Kombinationen der
zur Verfligung stehenden | Dinge und Krdfte|, wobei Produktion die (ibliche Kombination vorhandener Dinge und Krdfte ist — die
einmal wahrscheinlich auch neuartig waren?.

1: Schumpeter; 1947 - Freudenberger; Mensch; 1975; Seite 14 - 2: Schumpeter; 1980; Seite 132.



2.3 Ausgangssituation und Voraussetzungen, unter denen das Vorhaben
durchgefiihrt wurde

2.3.1 Der Stand von Wissenschaft und Technik
Okonomische Rahmenbedingungen des KI-Einsatzes

Systeme, die KI-Technologien enthalten, werden zur zuverldssigen Entscheidungsfindung in
Industrieanwendungen eingesetzt. Maschinelle Lernalgorithmen, wie Deep Learning, garantieren
zunehmend die Funktionalitdt sogenannter , intelligenter Anwendungen®. Laut Studien wird der
Markt fiir kiinstliche Intelligenz bereits 2024 eine Marke von 71 Milliarden USD erreichen [Al
Software]. Allerdings ist die Nutzung digitaler Technologien fir KMU allgemein schwieriger als fiir
grofRere Unternehmen [DiWiGe] trotz einer nachgewiesenen erheblichen ,,digitalen Dividende” bei
Investition in digitale Technologien [DiKMU].

Als besonderer Gunstfaktor ist zwar der bereits hohe Virtualisierungsgrad in elektrotechnischen
Entwurfsprozessen zu nennen, ein wesentliches Hemmnis fir weitere Effizienzsteigerungen durch
Automatisierung der industriellen Entwicklungsprozesse, also eines an sich kreativen Vorganges,
liegt jedoch darin begriindet, dass die dazu erforderlichen Kl-Algorithmen durch grof3e Daten
angelernt werden missen, die in der Regel nur weltweit operierende Unternehmen (wie Google,
Apple, Microsoft etc.) zusammenstellen konnen. Hinzu kommt, dass Firmendaten im Gegensatz zu
personlichen Konsumentendaten auch im Einzelnen als sehr wertvolles Gut angesehen werden, da
mit ihnen das Knowhow eines Unternehmens verbunden ist. Das fiir eine vollstandige
Durchdringung der Automobil-Wertschdpfungskette mit Kl erforderliche ,,Data-Sharing” ist daher
an zwei Bedingungen geknupft:

1. Es muss fir die beteiligten Unternehmen rentabel sein, ein Netzwerk zu bilden, um einen
Teil der Wertschopfungskette gemeinsam zu generieren (vgl. [DiWiGe])

2. Die bereitgestellte Losung muss allen Nutzern Souveranitat Gber die eigenen Daten und
deren Sicherheit garantieren: Prozessinformationen bleiben Firmengeheimnis, auch wenn
daraus abgeleitete Lernstrategien in einer Cloud geteilt werden, und nur die angelernten
Algorithmen, die ihre Lerndaten nicht speichern, sondern nur den daraus abgeleiteten
inneren Zustand, kénnen von anderen erworben werden.

Dieses Konzept ist eines der Businessmodelle, die aus progressivKl hervorgehen wird und ist vollig
neu. Erstmalig wurde fiir die Entwurfsprozesse einer umfassenden Wertschopfungskette eine
komplette Umstellung auf KI ermdoglicht, um perspektivisch mit Grenzkosten null in kirzester Zeit
Entwicklungsprozesse auf gednderte Requirements einstellen zu kénnen, was derzeit noch mit
grolRem Zeit- und Kostenaufwand verbunden ist. Die aus progressivKl entstehenden
Geschaftsmodelle decken aber nicht nur diesen Fall ab, sondern bieten auch risikoarme Konzepte
mit bereits deutlicher Wertschopfung ab (siehe hierzu die unten genannten Verwertungsplédne).

Konzepte und Begriffe des Maschinellen Lernens

In progressivKl wurde kiinstliche Intelligenz (KI) zur Automatisierung intelligenten Verhaltens,
namentlich der flexiblen, requirement-orientierten Entwicklung elektronischer
Hardwarekomponenten fiir zukiinftige Mobilitdatskonzepte, eingesetzt. Der Begriff KI umfasst ein
Universum unterschiedlicher Algorithmen (siehe z.B. [Ertel]), das angefangen mit lang bekannten,
elementaren statistischen Algorithmen zur Klassifikation, Bestapproximation und Filterung tber
neuronale Netzte unterschiedlicher Tiefe bis hin zu komplexen Lernstrategien wie ,Reinforced
Learning” oder ,Transfer Learning” reicht. Die einfachste Form maschinellen Lernens erfolgt durch



die Anpassung eines parametrischen Modells an einen groRen Datensatz in der Hoffnung, dass die
angepassten Parameter die Datenstruktur hinreichend wiedergeben. Die Betrachtung gewisser
damals teilweise bereits bekannter mathematischer bzw. statistischer Verfahren unter dem
Paradigma eines Lernprozesses begann Mitte des letzten Jahrhunderts (z.B. [Teich]).

F. Rosenblatt 1958 untersuchte einen bereits 1936 von R. Fisher [Fisher] vorgestellten Algorithmus
zur Clusterung durch Hyperebenen unter diesem Aspekt. Bei dieser sogenannten Support-Vector
Machine wird aufgrund der Daten eine Hyperebene bestimmt, die einen hochdimensionalen Raum
in einen ,guten” und einen ,schlechten” Bereich zerlegt. In der Onlinephase, wenn die Maschine
zur Entscheidung zwischen guten und schlechten Fallen herangezogen wird, nutzt sie genau die
identifizierte Hyperebene zur Trennung von glinstigen und unglinstigen Fallen. Die Support-
Vector-Machine erhdlt in der Lernphase zu jedem Wert eine Beurteilung, ob dieser gut oder
schlecht ist. Der zugrundeliegende Lernprozess wird ,,Supervised Learning” genannt. Die ist jedoch
in vielen Fallen nicht zweckmaRig, da teilweise nicht in jedem einzelnen Fall nachvollzogen werden
kann, wie gut eine zu bewertende Instanz tatsachlich ist. Hier bietet das ebenfalls bereits in den
50er Jahren des letzten Jahrhunderts von M. Minsky vorgeschlagene sogenannte ,,Reinforcement
Learning” [SurTay] einen Vorteil: Nur wenn die erforderliche Information gegeben ist, muss dem
lernenden Agenten ein positiver oder negativer Stimulus mitgeteilt werden. Dieser konstruiert sich
aufgrund der unterschiedlich erhaltenen Stimuli mit verschiedenen mathematischen
Approximationstechniken ein Bild der Umgebung und versucht, seine Ausgaben so anzupassen,
dass er die aufgenommenen Stimuli maximiert, wobei sein Gedachtnis und auch die Qualitat der
Daten durch Gewichte modelliert werden kénnen. Besonders reizvoll fiir dieses Projekt ist, dass im
Kontext des Reinforcement Learnings das Transfer Learning implementiert werden kann, was es
erlaubt, auch ohne Anlernen mit eigenen Daten einen fir ein dhnliches Problem geschulten
Agenten auf ein anderes Problem anzuwenden.

Auch (kiinstliche) neuronale Netze wurden bereits Mitte des 20. Jahrhunderts von M. Minsky
vorgeschlagen [Minsky]. Neuronale Netze bestehen aus mehreren Schichten formaler Neuronen.
Die einzelnen Neuronen verhalten sich in jedem Takt wie eine lineare Abbildung zwischen
Eingangs- und Ausgangsports des Neurons. Entsprechend den paarweisen Korrelationen zwischen
Eingangs- und Ausgangsports werden die Matrixeintrage in der Darstellung der linearen Abbildung
im Sinne eines positiven Feedbacks modifiziert. Auf diese Weise passt sich das neuronale
Netzwerk den Eingaben an und entwickelt eine ausgefeilte Filtercharakteristik, die die Lernantwort
auf die erhaltenen Stimuli ist.

In den 70er Jahren wurden automatische Lernalgorithmen zunehmend zur Losung technologischer
Probleme eingesetzt. Die damals verfiigbare Rechenleistung limitierte jedoch die
Einsatzmoglichkeiten. Der Durchbruch dieser Algorithmen geschah mit der Digitalisierungswelle im
Ubergang vom 20. in das 21. Jahrhundert. Méglich wurde er, da einerseits nun ausreichend
Rechenleitung verfiigbar war und andererseits durch die leichte Erhebbarkeit und
Transferierbarkeit groBer Datenmengen verschiedene technologische Anwendungen und
Geschaftsmodelle moglich wurden, die ausnutzen, dass diese Algorithmen relevante
Informationen bis hin zur automatisierten Entscheidungsfindung aus diesen Daten ableiten
kdnnen. Heutzutage stehen frei verfligbare Programmpakete mit ausgereiften Implementationen
einer Vielzahl von Algorithmen zur Verfligung (siehe Abschnitt (iber freie Software unten). Eine
Durchdringung im wirtschaftlich sinnvollen Rahmen ist jedoch bisher nur in weiten Teilen der IT-
Industrie erfolgt, wahrend in vielen technischen Bereichen der Transfer noch aussteht. Einige der
typischen Hemmnisse wurden im vorhergehenden Abschnitt erldutert. Der Einsatz von Kl zur



Losung elektrotechnischer Entwurfsprobleme entlang einer gesamten Wertschopfungskette und
die Ableitung von sinnvollen Geschaftsmodellen auf dieser Basis ist neu.

KI fir Domanen-spezifische Anwendungsfalle

Computergesteuerte Systeme werden mittels KI-Algorithmen in die Lage versetzt, auf Grundlage
gesammelter Daten, definierter Regeln und Wissensbasen zu lernen. Das erlernte Wissen kann in
domanenspezifischen Anwendungsfallen genutzt werden, um zur Problembehandlung
beizutragen. Die hohe Komplexitat elektronischer Systeme und die Vielzahl von zu beachtenden
externen und internen Effekten verhindern eine Validierung des entwickelten Systems durch
umfassende formale Beschreibung des Systemverhaltens. Erforderlich ist eine Ebene aus Meta-
Wissen, welches derzeit durch die jeweiligen Entwickler in den Entwurfs- und Validierungsprozess
eingebracht wird.

Mittels Methoden der kiinstlichen Intelligenz kénnen das Wissen und die Regeln beider Domanen
vereint werden, und in Verbindung mit einer Erweiterung der Wissensbasis durch automatisierte
Lernprozesse kann ein Konnektor beider Domanen reprasentiert werden. Im Zuge des
Systementwurfs werden umfangreiche Datenmengen generiert. Darunter fallen Dokumentationen
- manuell sowie automatisch generiert, Simulationsergebnisse, Baupldane, wie Schematics, und
Messergebnisse. Mit einer Sammlung der ohnehin anfallenden Daten kénnen neuronale Netze
trainiert und auf unterschiedliche Problemstellungen adaptiert werden und somit neue
Erkenntnisse in Bezug auf die Systementwicklung liefern. Die verwendeten neuronalen Netze
werden in verschiedenen Modulen entwickelt, sodass auf jeder Systemebene (System / Subsystem
/ Komponente) aber auch Gbergreifend Informationen genutzt und verarbeitet werden konnen,
um so in die Systementwicklung einzufliefen. Wichtig ist zusatzlich auch die Interoperabilitat der
Systeme, da es unzihlige Kombinationsmoglichkeiten der einzelnen Systeme und deren
Subsysteme und Komponenten gibt. Zusatzlich kénnen KI-Module auch wertschopfungsketten-
und branchentiibergreifend erhobene Daten sammeln und verwerten. Dies, modular
zusammengefasst auf einer Plattform, bildet einen echten Mehrwert fiir die Fertigungsindustrie
jeglicher Branche.

Kl-Frameworks

Die weltweit operierenden Protagonisten des Einsatzes von KI-Methoden wie Google, Apple,
Microsoft etc., setzen fiir die Entwicklung der Technologie weitegehen auf eine gemischte
Strategie: Einen Teil der Wertschopfung, ndmlich den mit der wissenschaftlichen Erforschung von
Algorithmen und der Bereitstellung effizienter Tools verbundenen, lassen sie offen unter
Partizipation beinahe aller Universitaten der Welt durchfiihren. So stellen sie sicher, dass sie nicht
plotzlich durch eine Innovation, die ihnen nicht zuganglich ist, abgehangt werden, und gleichzeitig
uber die wissenschaftliche Entwickler-Community Zugriff auf die besten Képfe jeder Generation
haben. Erst daran schlief3t sich die Firmen-exklusive Wertschopfung, in der angestrebt wird, durch
besseren Zugriff auf mehr Daten, bessere Serverarchitekturen, bessere Anpassung der
Algorithmen etc. die besseren Services anzubieten. Dieses Businessmodell, das in hochster Form
von Kapitalanlegern goutiert wird, hat dazu geflihrt, dass weltweit ein freier Zugriff auf die neuste
Generation von KI-Algorithmen besteht. Diese liegen in Form von standardisierten Bibliotheken fiir
zahlreiche Programmiersprachen vor —im Rahmen von progressivKI sollte in erster Linie auf die in
Entwicklerkreisen gerne verwendete und vollstdandige Python-Implementation zuriickgegriffen
werden. Uber die standardisierten Bibliotheken hinaus besteht Zugriff auf die aktuellen
Neuentwicklungen in der Community, die in der Regel tiber wissenschaftliche Publikationen



kommuniziert werden. Dies war der Ausgangspunkt der Forschung fiir progressivKl sowie der
Wertschopfung bei Bereitstellung der modularen strukturierten Kl-Plattform im EDA-Bereich.

Auf der Ebene des Deep Learnings stellt das Open-Source KI-Frameworks TensorFlow von Google
derzeit den Goldstandard dar. Dieses freie Software-Paket wird zur Bereitstellung von KI-
Funktionalitat in zahlreichen kommerziellen Google Produkten, wie Spracherkennung, Gmail,
Google Fotos und Google Suche verwendet. Uber eine Graphen-basierte abstrakte Modellierung
komplexer Problemstellungen ermoglicht TensorFlow eine Analyse durch mehrstufige neuronale
Netze. Auf diese Weise konnen Klassifikationsschemata, eine Verstandnis-basierte Auswertung
von Wahrnehmungsdaten und komplexe Muster erlernt werden und verlassliche Prognosen (iber
Prozesse erstellt werden. TensorFlow stellt komfortable Schnittstellen zu SQL-Datenbanken,
unterschiedlichen Netz- und Graphen-basierten Datenformaten sowie Bildformaten zur
Verfligung. Als Bibliothek steht es in zahlreichen Programmiersprachen zur Verfligung, soll aber in
diesem Projekt hauptsachlich iber seine Python-Anbindung genutzt werden. TensorFlow
Bibliotheken unterstiitzen eine Vielzahl von High Performance Rechenplattformen mit CPU-, GPU-
oder TPU-basierter Architektur (bei letzterem, den sogenannten Tensor Processing Units, handelt
es sich um von Google entwickelte anwendungsspezifische Chips, die hardwareseitig neuronale
Netze unterstitzen).

In den letzten Jahren wurde in grolem Umfang weitere freie KI-Software zur Verfligung gestellt,
die Anbindungen an zahlreiche Datenbank- und andere Systeme umfasst, komfortable
Frameworks bietet oder auf TensorFlow aufbauende komplexere Kl-Algorithmen zur Verfiigung
stellt. Hier ist vor allem die in Python verfiigbare Bibliothek Keras zu nennen, die eine einheitliche
und leicht nutzbare Schnittstelle zu mehreren Deep Learning Backends, insbesondere zu
TensorFlow bietet, und das Importieren bereits vorhandener Modelle sowie grofRer Datenmengen
vereinheitlicht und wesentlich vereinfacht. Dadurch ist es ohne Umwege moglich, wissenschaftlich
belegte, vordefinierte und ggf. sogar vortrainierte neuronale Netze einzubinden und an die
jeweiligen Anforderungen des Gesamtsystems anzupassen. Durch die zu Grunde liegende state-of-
the-art APl TensorFlow kénnen die Modelle aber auch Low-Level adaptiert und manipuliert
werden, um eine moglichst geringe Fehlerquote bei Klassifizierungen und Vorhersagen zu
generieren [RamaSingh].

Neben modernen Verfahren wie Convolutional Neural Networks (CNNs, siehe unten) kommen
ebenso klassische Verfahren des maschinellen Lernens zum Einsatz, wie z.B. Decision Trees und
Kernel basierte Algorithmen (z.B. die bereits beschriebene Support-Vector-Machine). Als
Framework in diesen Bereichen konnen beispielsweise Systeme wie Rapid Miner und Shogun
genutzt werden. Da die Qualitdt der mittels maschineller Lernmethoden erstellten Modelle unter
anderem von der Qualitat aber auch Quantitat der benutzten Trainingsdaten abhadngt, ist es
notwendig, ein entsprechendes Konzept zur Erstellung der Trainingsdaten zu implementieren.

Verwendung von Simulation

Obwohl EDA-Tools eine hohe Menge unterschiedlicher Datenobjekte wahrend des
Entwurfsprozesses generieren und zusatzliche proprietdren Daten (insbesondere Entwurfs-Regeln
/ Anforderungen / Constraints) zum Anlernen von Kl-Algorithmen zur Verfligung stehen konnten,
soll im Rahmen des Projektes die verfligbare Zahl an hochwertigen Daten durch zusatzliche
dezidierte Simulationen (SI/PI/EMC) erweitert werden. Somit kann ein kombinierter Ansatz aus
Simulationsdaten und gemessenen Daten zum effizienten Anlernen der eingesetzten KlI-
Algorithmen verwendet werden. Als Instrumente der Simulation kommen je nach abzubildendem
Anwendungsfall Netzwerk-Simulationstools, Field-Solver, multiphysikalisch gekoppelte



Simulationstools (3D EM) und spezielle Simulationsverfahren fiir z.B. das Power-Ground-Verhalten
zum Einsatz. Hierbei kdnnen mittels der Simulationstools, z.B. mit Hilfe eines Field-Solvers, in
kurzer Zeit groe Mengen unterschiedlicher zuféllig generierter Schaltungsszenarien analysiert
werden. AnschlieRend werden diese analysierten Szenarien hinsichtlich verschiedener Parameter
(akzeptable EMV-Abstrahlung, zulassiger Cross-Talk zwischen Leitungen, etc.) bewertet.

Durch diesen simulationsbasierten Ansatz lasst sich sicherstellen, dass eine ausreichende
Datenbasis generiert werden kann. Die Verfugbarkeit von qualitativ abgesicherten
Simulationsergebnissen ist ein entscheidender Vorteil fir das Anlernen von Algorithmen. Daher
sollen alle Simulationskompetenzen gesammelt werden, um diese nutzbar zu machen. Auf der
Grundlage der in diesem Projekt herzuleitenden Bewertungen fiir die Abdeckung des
Konfigurationsraums durch verfligbare Daten ist es moglich, vorhandene Simulationskapazitaten
optimal zu nutzen, um gute Daten zu erhalten.

Semantisches Interface

Wie bereits erdrtert, wird ein entscheidender Punkt wird die Verfligbarkeit, Quantitat und Qualitat
von Daten zum Anlernen des Systems sein. Um hier moglichst viele Daten von vielen Anwendern
der Plattform zugénglich machen zu kdnnen, ist die Einflhrung einer einheitlichen internen
semantischen Beschreibungssprache vorteilhaft, einschlieBlich automatisierter
Ubersetzungsprozesse in diese Sprache. Dieses Modul soll optional zur Verfiigung gestellt werden
und sich durch autarkes Lernen ebenfalls kontinuierlich verbessern. Die Topologie einer
elektronischen Schaltung kann bereits gut durch ein Netz wiedergegeben werden. Ferner steht mit
VHDL eine umfangreiche Beschreibungssprache fiir elektrische Schaltkreise zur Verfligung, die
genutzt werden kann. Ein analoges Konzept wurde in [Esteban] flir chemische Produktionsanlagen
realisiert.

KI-Module fir EDA-Anwendungen

Im Rahmen der Electronic Design Automation (EDA) kann Kl in vielerlei Hinsicht zur Losung von
Einzelproblemen eingesetzt werden: automatisiertes Einlesen von Systembeschreibungen
verschiedener Art (bis hin zum Natural Language Processing), Suche von Komponenten mit einer
geeigneten Charakteristik aus einer Datenbank, Assistenz beim Entwurf auf unterschiedlichen
Ebenen und insbesondere zur Verifikation vorliegender Entwiirfe. Fiir diese Einzelanwendungen
wurden bereits in einigen Féllen spezielle Kl-basierte Losungen erprobt. Wahrend jedoch K-
Anwendungen in den Bereichen Modellierung (Erstellung von ,,Digital Twins“) und insbesondere
zur Verifizierung neuer Konzepte auf der Hand liegen, ist der kritische Schritt, der in progressivKI
angestrebt wurde, die automatisierte Losung von Design-Problemen, wie in [DACPan20]
dargestellt wird. Hierin liegt ein entscheidender Schritt Gber bereits in der Erprobung befindliche
Teilverfahren hinaus.

Da die Durchdringung mit und Entwicklung von Technologien der kiinstlichen Intelligenz (KI)
zunimmt, zeichnet sich ab, dass die Kl in ihren zahlreichen Erscheinungsformen (Deep-Learning /
maschinelles Lernen usw.) zu tiefgreifenden Veranderungen auch in den Design-Bereichen fiihren
werden, wo bisher manueller CAD gestitzter Entwurf mit spezialisierter Automatisierung (wie im
Bereich EDA mit Chip- und PCB-Design) vorherrschend war. Dies spiegelt sich auch in der Tatsache
weder, dass die fihrende Fachmesse der EDA-Branche, die Design Automation Conference (DAC)
seit 2019 einen speziellen Track zum Thema Machine Learning/Al [DAC_AI] vorsieht.

Anders als bei der automatischen Auswertung von Konsumentendaten ist jedoch zu beachten,
dass industrielle KI-Anwendungen Spezialisierungen erfordern. Z.B. verlangt die Analyse



sicherheitskritischer Anwendungen nach einer hoheren Verlasslichkeit und Validierbar- bzw.
Verifizierbarkeit. Weiterhin werden effiziente Methoden bendtigt, um z.B. fiir mechatronische
Systeme Entwurfsansatze umzusetzen, die mit KI-Unterstlitzung mechanische, elektrische und
andere Komponenten zusammenfiihren kénnen. Die Interoperabilitdt von
Entwicklungswerkzeugen ist erforderlich, um fir den Aufbau einer umfassenden KI-Lésung das
Zusammenwirken von verschiedenen Systemen sicherstellen zu kénnen. Zurzeit ist kein
Framework verfiigbar, das optimale Losungen fir alle KI-Anwendungsbereiche umfasst [Graeber].

Die steigende Entwurfskomplexitat erfordert eine starkere Zusammenarbeit auf allen
Entwicklungsebenen. Durch den zunehmenden Einsatz von Machine- und Deep-Learning in
komplexen Systemen, auch in Entwurfssystemen, werden mehr Mitarbeiter benétigt. Entwickler
von Systemen bzw. Subsystemen und Komponenten bendétigen Flexibilitat bei der Bereitstellung
von Inferenzmodellen. Weiterhin missen die Entwickler von Inferenzmodellen z.B. Giber das
notwendige Fachwissen in den Bereichen Optimierung, Variantenkonstruktion und
Wiederverwendung von Komponenten verfligen. Sie missen auch in der Lage sein, die fiir die
Entwicklung von Inferenzmodellen notwendigen Informationen zusammenzufihren. Es werden
Werkzeuge bendétigt, die die wachsende Menge an Trainingsdaten bewerten und verwalten
kénnen. Insbesondere dem Lifecycle-Management der Inferenzmodelle kommt in diesen
Zusammenhang eine hohe Bedeutung zu [Graeber].

Der modulare Aufbau von progressivKl erlaubt es den Konsortialpartnern und spateren Kunden,
auf Wunsch auch typische Teilaufgaben des Electronic Designs Kl-basiert automatisiert
durchzufiihren, wie das Erkennen von Mustern auf Schematic-Layoutpldanen fiir Systeme,
Subsysteme und elektrischen Komponenten, die Datenerfassung aus Simulationen,
Dokumentationen und Messungen oder der Parametrisierung von Modellen. Aktuelle
Forschungsergebnisse zeigen, dass Problemstellungen dieser Art sehr gut durch Convolutional-
Neural-Networks (CNN) wie AlexNet oder Inception V3 bewiltigt werden kdnnen [Krizhevsky].
Mithilfe der CNNs kdnnen Muster sowie Teilnetze einer PCB-Verdrahtung detektiert und
klassifiziert werden [Zhang][Qiao]. Durch weitere neuronale Netze, die mit Hilfe von Initialregeln
und erhobenen Messungen und Simulationsergebnissen trainiert werden, kénnen partielle
Systemanalysen durchgefiihrt werden [LuSun]. Die Ergebnisse dienen zur Anderung der
Systementwicklungsplane.

Da die modulare Nutzung von progressivKl einen wesentlichen Anteil an der Vermarktung der
Plattform haben wird, soll im Folgenden der Stand der Technik der KI-Nutzung und die noch
bestehenden Bedarfe in einzelnen Segmenten des Elektronik-Entwurfs detailliert diskutiert
werden. Beispiele fiir KI-Anwendungen zu Losung von Automatisierungsproblemen im
Elektronikentwurf finden sich z.B. in [DeepPCB], [EffectivePCB], [TrainingModel],[GloBay].

Die grolRe 6konomische Bedeutung der Verfligbarmachung all dieser Einzelkomponenten von
progressivKl zeigt sich, u.a., daran, dass der Wertschépfungsprozess bei der PCB-Produktion vor
allem durch Prozessunterbrechungen und Schnittstellenprobleme eingeschrankt wird. Das Fehlen
von zusammenhdngenden Tools von einem Anbieter gepaart mit Kommunikationsproblemen und
dem Austausch nicht standardisierter Informationen verhindern optimierte Arbeitsfliisse.
Betroffen sind alle Arbeitsprozesse vom iterativen Anforderungsmanagement bis hin zur
manuellen Angebotserstellung. Die Extraktion von Informationen aus Bauteil-Datenblattern erfolgt
heutzutage groRtenteils manuell. Wie Gesprache mit Industrieexperten ergeben haben, wird der
Prozess der Informationsextraktion von Einzelteil-Lieferanten oftmals ins Ausland ausgelagert.
Auch EMS-Firmen und Designer schauen manuell nach Informationen in den Datenblattern. Aus



Gesprachen mit EMS-Firmen ist hervorgegangen, dass das Erstellen eines Angebots bis zu 40
Arbeitsstunden in Anspruch nehmen kann, was hauptsachlich an ineffizienten Informationsfliissen
und iterativer Kommunikation mit Lieferanten liegt. Der hohe Zeitaufwand birgt das Risiko viel Zeit
in Angebote zu stecken, die letztendlich nicht immer verkauft werden. Gleichzeitig entstehen fir
Designer haufig kostspielige Iterationen, die vermieden werden kdnnten, wenn sie friihzeitig an
notige Informationen zur Verflgbarkeit, Herstellbarkeit, Konformitat usw. kommen wiirden.

Segment , Kl zur Verifikation von Entwirfen”

Im Umfeld des physikalischen Designs und der Verifizierung wird ML auf IC-Ebene bereits hilfreich
bei der Simulation von Teilstrukturen und zur Optimierung eingesetzt, ebenso im Bereich
Halbleiterfertigung zur Lithografiesimulation und -korrektur. Durch maschinelles Lernen kénnen
somit Prozesse verkiirzt bzw. die Komplexitat der I6sbaren Teilaufgaben deutlich erhéht werden.

Weiterhin bieten sich kombinatorische Probleme wie Platzierung und Routing/Verdrahtung auf IC-
wie auch auf PCB-Ebene fiir den Einsatz von ML/AIl Technologien an. Neben den etablierten EDA-
Anbietern (s.o.) sind eine Vielzahl von Forschungseinrichtungen sowie auch Startups
[DREAMplace] in diesem Kontext aktiv.

Segment , Interpretation Design-relevanter Informationsquellen”

Uber Experteninterviews [Luminovo, 2020] wurde identifiziert, dass besonders das Lesen von
Komponenten in Datenblattern und die Suche nach darin enthaltenen Informationen viel Zeit im
elektrotechnischen Designprozess in Anspruch nimmt. Daher sollen mit diesem Vorhaben Wege
gefunden werden, diese Datenblatter automatisiert mit einer Kl auszulesen. Datenblatter
beinhalten alle Informationen in Form von Texten, Tabellen und Zeichnungen, die zu
verschiedenen Zeitpunkten bei der Elektronikfertigung fir verschiedene Akteure relevant sind.
Folgende Stakeholder extrahieren groBtenteils manuell relevante Informationen aus den
Datenblattern und wiirden von einer Prozessoptimierung profitieren:

1. Einzelteil-Lieferanten / Distributoren erhalten Datenblatter von Komponentenherstellern /
Halbleiterunternehmen und extrahieren Bauteilspezifikationen (bsp.: Spannungskurven
oder Temperaturkurven), um diese in ihre internen Informationssysteme einzupflegen.

2. EMS-Firmen extrahieren Informationen fiir die Verarbeitung und Zusammensetzung von
Elektrokomponenten.

3. Designer / Elektroingenieur benoétigen Datenblatter fiir das Entwerfen von Leiterplatten.
Die Datenblatter zeigen z.B., ob die Komponenten den Anspriichen an ein Elektroprodukt
entsprechen.

Daher bot progressivKl u.a. Losungsansatze fur Kl gestiitzte Informationsextraktion aus
schematischen grafischen Darstellungen, FlieBtexten und semi-strukturierten Tabellen von
Datenblattern technischer Komponenten, damit diese den genannten Stakeholdern ohne
zeitaufwandiges Suchen verfligbar gemacht werden kénnen. Die Automatisierung dieses
Arbeitsschrittes erlaubt alleine schon eine schnellere Markteinfiihrung neuer Produkte fiir Firmen
aus der gesamten Elektronikindustrie und wirkt gleichzeitig dem wachsenden Defizit an
Fachkraften in der Branche entgegen. Im Jahr 2018 lag der Mangel an qualifizierten Mitarbeitern
in der Elektronikindustrie in Deutschland bei rund 50.000 Stellen, was die Entwicklung der
Industrie hemmt [Dierig, 2018]. Durch progressivKI sollen Firmen der Elektrobranche die
Moglichkeit haben, in einem kiirzeren Zeitraum mehr zu produzieren und ihre Innovationskraft zu
verbessern, ohne an dem Mangel an Arbeitskraften zu leiden. Zuséatzlich soll durch das System die
internationale Wettbewerbsfahigkeit deutscher Unternehmen aus der Elektronikindustrie



gefordert werden, da Ressourcen von repetitiven Arbeiten befreit werden und wertschopfender
eingesetzt werden kdnnen.

Die Herausforderung, automatisch strukturierte Informationen wie Tabellen oder Texte aus
unstrukturierten und/oder halbstrukturierten maschinenlesbaren Dokumenten zu extrahieren,
wird traditionell als Informations-Extraktion (IE) bezeichnet. Dieses Gebiet war in den letzten
Jahren Gegenstand zahlreicher Forschungsarbeiten und Applikationen innovativer Methoden. Es
beinhaltet die Verarbeitung von Texten in menschlicher Sprache mit Hilfe von Natural Language
Processing (NLP). Uberwachte oder halb iiberwachte Lernalgorithmen, die ein Verstandnis des
Dokumenten-Layouts mithilfe von geometrischen Merkmalen aufbauen, sind seit Jahrzehnten
weit verbreitet. Wirklich prazise wurden diese Systeme jedoch erst in den letzten Jahren mit der
Einflihrung von tiefen neuronalen Netzen (NN). So gibt es viele innovative Ansatze, die neben der
Verwendung von neuronalen Netzen, Graph-Reprasentationen (Hartmann et al., 2018),
[Coliasnon], oder auch Architekturen aus der klassischen Bildverarbeitung [Redmon] verwenden.
In der Literatur existieren Loésungsansatze fir die Tabellenerkennung mit Heuristiken [Jahan] unter
Verwendung von Layouts [Dhiran], regularen Ausdriicken [Mandal], oder dem Nutzen von
Tabellenzeilen [Gatos], [Gupta], [Liu], [Farrukh]. Eine groRartige Ubersicht wird in der Arbeit von
Milosevic [MiloSevic] gegeben. Des weiteren existieren Forschungsarbeiten, die versuchen,
Tabellen in HTML [Tengli], [Chu], Freitext [NgLimKoo] oder wissenschaftlichen Artikeln [Clark] zu
identifizieren. Viele Losungsansatze stiitzen sich hierbei auf neue Methoden des maschinellen
Lernens und verwenden beispielsweise Convolutional Neural Networks (CNNs) [Kavasidis], [Silva],
Fully Convolutional Networks (FCNs) [Schreiber], oder semantischen Region-based Convolutional
Neural Networks (R-CNNs) [Gilani] unter Verwendung von euklidischen Abstands-Merkmalen.
Insbesondere im Bereich der Named Entity Recognition (NER) hat es im letzten Jahrzehnt viele
neue Losungsansatze und technische Fortschritte gegeben [Dernoncourt], [Yadav], [Lample]. Bei
der Entitaten-Extraktion werden in einem unstrukturiertem Text Schliisselelemente identifiziert
sowie klassifiziert und vorab definierten Kategorien zugeordnet. Beginnend mit [Collobert] sind
NER-Systeme mit neuronalen Netzen mit minimalem Feature Engineering populdr geworden.
Solche Modelle sind attraktiv, da Sie in der Regel weniger domanenspezifischen Ressourcen als
Lexika oder Ontologien benétigen und somit Domanen unabhéngiger sein kdonnen. Seither wurde
eine Vielzahl weiterer Herangehensweisen und NER-Architekturen entwickelt, die oftmals auf von
Recurrent Neural Networks (RNN) oder Transformer-Architekturen abstammen und auf die
Schriftzeichen, Sub-Worter oder Word-Embeddings zuriickgreifen [Agerri], [Kuru], [Yadav].
[LiHanLi] geben in ihrer Arbeit eine umfassende Ubersicht {iber die bestehenden Deep-Learning
basierten NER-Techniken und verfiigbaren NER-Datensatze und Industrieprojekte. Da die Fiille an
angewandten Methoden jedoch jeweils auf verschiedenen Datensdtzen angewendet wurde,
lassen sich die Ergebnisse der Datenauswertung nur schwer auf die vorliegende Domane der
Elektronik Gbertragen. Die Datenblatter mit elektronischen Komponenten haben im Allgemeinen
kein einheitliches Layout, und beinhalten neben dem Flief$text und den Tabellen auch technische
Zeichnungen, Abbildungen und Spannungsdiagramme unterschiedlichster Formate.

Um alle relevanten Informationen aus einem semi-strukturierten Datenblatt zu extrahieren, muss
das Zielsystem das Dokument somit in seiner Gesamtheit verstehen und differenziert methodisch
bearbeiten. Somit ist neben der Kombination von fiihrenden IE-Architekturen auch ein qualitativ
hochwertiger Datensatz notwendig, um einen moglichen Durchbruch bei der Automatisierung und
Extraktionsleistung zu erreichen.

Der Konsortialpartner DIQA steuerte Methoden zu Wissensreprdsentation,
Informationsextraktion, NLP und Machine Learning zu progressivKI bei. Als Input fiir diese



Verfahren dienen natursprachliche Texte. Die Formalisierung von Wissen (aus Dokumenten oder
Erfahrungswissen) bedeutet, dass es in ein formales, maschinenlesbares Format tiberfiihrt wird.
Aktuelle Forschungsbemiihungen zur Wissensreprasentation stammen z.B. aus dem Semantic
Web-Umfeld, fir das das W3C mit dem Ressource Description Framework [RDF] ein Format fiir
Graph-basierte Wissensmodelle standardisiert hat. Darauf bauen zahlreiche weitere
Wissensreprasentationsformte mit unterschiedlicher Ausdrucksfahigkeit auf [RDF11], [OWL2]. Fir
progressivKl war die Machtigkeit des ,,Simple Knowledge Organization System” [SKOS] geeignet,
um Erfahrungswissen in Form von Taxonomien und Thesauren abzubilden. Es gibt einige SKOS-
Editoren, die jedoch unterschiedliche Reifegrade haben, und nicht mit gangigen
Dokumentenmanagementsystemen ausreichend tief kompatibel sind (z.B. Eurovoc,
Taxonomymanager von Metavis, Poolparty von Semanticwebcompany). Zu Projektbeginn gab es
keine Wissensmodelle, die den integrierten Entwurfsprozess von Elektroniksystemen fiir den KFz-
Bereich abbilden.

Methoden und Einsatzbereiche von Information Extraction sind sehr vielfaltig (sh. [Sarawagi] flir
einen guten Uberblick). Sie reichen von regelbasierten Systemen bis hin zu statistischen Machine
Learning-Ansadtzen. Seit einigen Jahren hat Deep Learning fir das Verarbeiten von natirlicher
Sprache zu erstaunlichen Erfolgen gefiihrt. Hier ist insbesondere die Einfihrung von sog. Word-
Embeddings, die Worter oder Konzepte durch einen mathematischen Vektor hoher
Dimensionalitat reprasentieren [Mikolov], und die oft mittels Recurrent Neural Networks (RNNs
[WIKImem]) gewonnen werden, zu nennen. Fiir die Umsetzung stehen einige Open Source
Produkte zur Verfuigung, wie bspw. Keras/TensorFlow, NLTK und Tesseract. lhnen gemeinsam ist,
dass es sich um Bibliotheken handelt, die implementiert und so in eine Anwendung integriert
werden miissen, bevor die implementierten Algorithmen umfangreich trainiert bzw. konfiguriert
werden koénnen.

In progressivKl sollten Verfahren der eher symbolischen Wissensreprasentation mittels diskreter
Modelle mit den subsymbolischen Verfahren zur Ermittlung von Konzepten kombiniert werden.
Hierzu kann die herausgehobene Situation des Projektes progressivKIl als Kontext genutzt werden,
da hier ausreichende Dokumentbestande fiir das Learning verfiigbar sind und viele potenzielle
Lernaufgaben sowohl von den expliziten Modellen als auch ihrer statistischen
Vektorreprasentation profitieren kdnnen.

Segment ,,Berlicksichtigung der EMV im Entwurfsprozess”

Im Bereich der EMV-Abnahmemessungen wird derzeit keine Kl zur Optimierung eingesetzt. Meist
erfolgt eine Voroptimierung der Elektronik innerhalb des untersuchten Priiflings
(Fahrzeugkomponenten EuB) vorab simulationsbasiert beim Kunden. Dies geschieht in einem
frihen Stadium der Entwicklung — wie bereits erdrtert - meist auf Basis von Simulationen. Hier gibt
es fur einige Anwendungen, wie z.B. Filteroptimierung, Ansatze, die Performance von
Emissionsmessungen computergestitzt zu optimieren [MueBel]. Die ersten Versionen der
Hardware werden dann zum Teil noch beim Kunden vermessen. Langjahrige Erfahrungen aus dem
Laborbetrieb zeigen aber, dass es immer wieder bei den Abnahmemessungen teilweise zu grofien
Abweichungen und Grenzwertliberschreitungen kommt. Da der Projektpartner EMC Test NRW
GmbH als Priflabor die Priiflinge immer als Black-Box betrachtet, wurden bei der Messung nur die
duBeren Ports betrachtet. Eine Verknupfung der Simulationen und der Vorabmessungen mit den
Ergebnissen der Abnahmemessungen existierte nicht. Auch wird keine Kl zur Optimierung
eingesetzt. Riickschlisse auf die Auswirkungen von Hardwareanderungen auf die Ergebnisse bei



Komponentenmessungen konnten die Anzahl der Iterationsschleifen im
Elektronikentwicklungsprozess im Bereich der EMV drastisch reduzieren.

Segment , Lieferkettentbergreifende Qualitatssicherung”

Die Verantwortung fiir das Erreichen eines funktional sicheren Systems betrifft nicht nur den
Systementwickler bzw. Integrator, sondern die gesamte Lieferkette, wie Modul- und
Komponentenlieferanten bis hin zu Bauteillieferanten und Technologieprovidern. Somit ist ein
Austausch von Informationen Uber die gesamte Liefer- bzw. Wertschopfungskette
winschenswert.

Zur Bewertung von Mikroelektronik-Technologien entlang der Wertschépfungskette, d.h. vom
Halbleiterhersteller bis hin zum OEM, wurde in [AlsAdHi] das Werkzeug Technology Black Box
(TBB) vorgestellt, welches das kollaborative Entwickeln und Bewerten von Halbleitertechnologien
ermoglicht. Hierzu bietet das Werkzeug den Abgleich von Anforderungen und
Technologiebewertungen, wobei alle Akteure Modelle bereitstellen und nutzen kénnen. Ein
vergleichbares Werkzeug, Collaborative Technology Evaluation Framework (CTEF), wurde in
[AhaNovVi] vorgestellt. Ziel war die Bewertung von Zuverldssigkeit und Energiebedarf, ohne den
Austausch geistigen Eigentums (Intellectual Property). Hierzu wurde eine Austauschplattform
geschaffen, bei welcher Akteure der Wertschdpfungskette Modelle zur Transformation von
System- bzw. Technologieparameter anbieten konnten. Der Nutzer kann auf diese Modelle
zugreifen, um eine System- bzw. Komponentenbewertung durchzufiihren. Beiden Ansatzen
gemein ist, dass sie vorrangig auf mathematischen Modellen sowie im begrenzten Umfang auf
Simulationen aufbauen. Dennoch stellen sie eine gute Grundlage zur Adaption fiir den Austausch,
bzw. die synergetische Nutzung von KI-Modellen dar. Fragestellungen wie die Handhabung der
komplexeren Schnittstellen der Modelle miissen aber noch geklart werden. Hier kénnten Ansatze
aus der kooperativen Nutzung von Simulationsmodellen als Vorlage dienen. Beispielsweise bietet
das Functional Mock-up Interface (FMI) [FMI], eine standardisierte Schnittstelle zum Koppeln von
Simulationsmodellen. In [Masudul] wird FMI zur Kopplung von RTL-Simulationen mit Software-
Simulationen in MATLAB verwendet. Im Kontext von FMI wurden weitere Standards wie das
System Structure and Parameterization (SSP) [SSP], um die Gesamtarchitektur der Co-
Simulationen, sowie den bendtigten Parameteraustausch zu spezifizieren. Des Weiteren
ermoglicht das Distributed Co-Simulation Protocol (DCP) [DCP], den Austausch von Simulatoren
Uber Kommunikationstechnologien zu koppeln. Wie bereits erwahnt, fokussieren sich die
Standards auf die kooperative Nutzung von Simulationsmodellen, die grundlegenden Konzepte
konnten aber auf die synergetische Nutzung von KI-Modellen (ibertragen werden.

Um den Anforderungen des IP-Schutz, der Komplexitdt von Systemen sowie dem Aspekt der
unterschiedlichen Lieferanten gerecht zu werden, werden haufig Pradiktionsmodelle eingesetzt,
welche von der eigentlichen Realisierung abstrahieren und nur die fiir den aktuellen Analysefall
relevanten Aspekte versuchen zu bestimmen. Hierbei konnen die Modelle auf Erfahrungen mit
verwandten Systemrealisierungen basieren, Experten- bzw. Domdnenwissen oder aber auch
Referenzmessungen. Ziel ist immer, den relevanten Aspekt des Systems mit Hilfe eines Modells
abzubilden. Im Kontext von Kl-basierten Methoden stellt die Gruppe des Imitation Learning (IL),
was eine Untergruppe des Reinforcement Learning (RL) ist, interessante Konzepte zur Verfligung.
Im Vergleich zu RL greift IL aber anstelle einer spezifizierten Kostenfunktion auf existierendes
Expertenverhalten zurick. Im Falle von Behavioral Cloning erlernt das Modell das
Expertenverhalten mittels des aktuellen Zustands sowie der ergriffenen Aktion [Pomerleau,
BainSammut]. Das generelle Vorgehen bietet somit interessante Ansatze, um das Expertenwissen



von Entwicklern bzw. das Verhalten von Systemen mittels Modellen nutzbar zu machen. Eine
Weiterentwicklung stellt das Direct Policy Learning (DPL) dar, bei welchem anstelle auf
existierendes Expertenwissen auf ein interaktives Referenzsystem zuriickgegriffen wird, dies ist
insbesondere bei der Nachbildung von Systemverhalten vielversprechend. Ein etwas
abweichender Ansatz versucht anstelle des Verhaltens die Kostenfunktion zu schatzen. Beim
Inverse Reinforcement Learning (IRL) wird die Reward-Funktion der Grundlage der
Demonstrationen des Experten erlernt und dann die optimale Entscheidung mit Hilfe von RL zu
finden. Den Ansatzen inhdrent ist, dass sie neben dem aktuellen Zustand auch die ergriffene
Aktion spezifiziert sein muss.

Der in [Torabi] vorgeschlagenen Ansatz versucht dieses Problem zu umgehen. Das Behavioral
Cloning from Observation (BCO) strebt ein Lernen basierend auf Beobachtungen an, ohne die
letztendlich getroffene Entscheidung mitbericksichtigen zu missen, etwa, wenn diese nicht
beobachtbar ist. Dies kdnnte ein vielversprechender Ansatz sein, wenn lediglich vergangene
Ergebnisse eines Entwurfsprozesses aber nicht mehr die ergriffenen Aktionen
(Entwurfsentscheidungen) vorliegen.

MetaModellierung

Obwohl sich unterschiedliche Lernprozesse im Detail sehr unterscheiden, z.B. hinsichtlich der
Datenstruktur, anhand derer sie Probleme beschreiben (Netze bei TensorFlow, Vektoren oder
Matrizen in anderen Fillen etc.), lassen sich Lernprozesse allgemein lber Extremalprinzipien im
Kontext Markovscher Entscheidungsprobleme mathematisch modellieren (z.B. [Csaba] oder
[Ziebart]). Eine solche Beschreibung ermoglicht bei geeigneter Modellierung der zum Anlernen
bereitstehenden Daten eine Beurteilung, wie gut der jeweilige Algorithmus geeignet ist, einen
Lernerfolg zu erzielen und anschlieBend die richtigen Prognosen zu finden. Daher wird
folgendermaRen vorgegangen:

e Auffinden einer geeigneten Metrik fir die Bewertung der Qualitat der Daten als
Reprasentanten des Zustand- oder Designraumes.

e Modellierung des Ausgangszustand des jeweiligen Lernverfahrens.

e Analyse der Verdanderung des Zustandes im mathematischen Modell aufgrund des
Lernprozesses.

e Einordnen des Problems entsprechend des auftretenden dynamischen Verhaltens in eine
Problemklasse.

Uber die Entscheidung hinaus, welche Algorithmen fiir welche Probleme verwendet werden, kann
auch ein Modell fur die Qualitat der Endzustande aus dem Laufzeitverhalten abgeleitet werden.
Dies kann zur Kontrolle des Prozesses eingesetzt werden.

Neben der formalen Analyse sollen beide Fragen, Qualitdt des Endzustandes und Wahl geeigneter
Algorithmen fiir ein gegebenes Problem, auch durch Verwendung einer ibergeordneten , Meta-
Maschine”, also eines regelnden maschinell lernenden Programms behandelt werden. Die
Performance dieses Ansatzes wird mit dem formalen Ansatz verglichen. Durch die Analyse und
Bewertung der Datenqualitat entsteht die Moglichkeit, Kunden der modularen KI-Plattform
Richtlinien zu geben, wie sie die Qualitat der Datenerhebung verbessern kénnen. Dieses Know-
how wird auch Teil der avisierten SchulungsmaBnahmen fiir Wirtschaftsvertreter sein.

Die mathematische Analyse betrachtet eine groRe Familie von Algorithmen als Entitat und
beschreibt die Struktur dieses Objektes in Hinblick auf die Verwendbarkeit zur Lésung gewisser
Probleme. Diesen Ansatz Mathematik zu betreiben, hat S. Smale als richtungsweisend fir das 21.



Jahrhundert identifiziert. Die mathematische Analyse sollte in diesem Projekt zur rigorosen
Qualitatssicherung der in der Plattform implementierten Verfahren verwendet werden. Dabei
spielen zusammenfassend die folgenden Punkte eine wichtige Rolle:

e Paradigma: ,Mathematische Analyse von Gesamtheiten von Algorithmen*

e Definition von Metriken fiir Lernfortschritt

e Definition von Metriken fiir Datenqualitat, operationelles Vorgehen zur Sicherung von
Datenqualitat

e Bewertung des Konfigurationsraums und dessen Ausschépfung

e Validierung durch Simulation

e Die Bewertung des Lernerfolges durch kiinstliche Intelligenz kann genauer a posteriori
erfolgen, wenn unterschiedliche Lernstrategien parallel verfolgt und verglichen werden.

Ein weiteres Problem, das mittels algorithmischer Steuerung der Kl zu |6sen sein wird, ist die
Bewertung der Qualitdt der in einem Bereich anfallenden Daten in Hinblick auf den Lernfortschritt:

Im Bereich der Datenerfassung und Verwaltung sind im Zuge der vergangenen Jahre zwar einige
neue Technologien entstanden, wie zum Beispiel sogenannte ,Data Lake” Systeme, die es
ermoglichen, Daten aus unterschiedlichen Quellen miteinander in einen Kontext zu bringen,
allerdings klaren solche Systeme nicht, welche Daten sinnvoll fiir die Erfassung sind. Die besondere
Herausforderung bei der Anwendung von Kl in der effizienten Entwicklung von eingebetteten
Systemen wird sein, zunachst die Art der Daten, die fir eine KI-Anwendung relevant sind, zu
identifizieren und dies auch dynamisch erweitern zu kdnnen. Insbesondere muss darauf geachtet
werden, dass nicht allein die Daten, die zu einem erfolgreichen Schritt im Entwicklungsprozess
geflihrt haben, gesammelt werden (wie es zum Beispiel mit der Versionierung der finalen Tool-
Reports bei der Beendung eines Entwicklungsschrittes gemacht wird), sondern auch die Daten der
Zwischenschritte, die notwendig waren, zu dem Ergebnis zu kommen. Somit wiirde sichergestellt,
dass eine zukiinftige Kl nicht auf vorgepragten, sondern umfassenden Daten trainiert werden
kann. Weiterhin, bedeutet dies auch, dass man klaren muss, welche Strukturierung dieser Daten
notwendig ist, um einen effizienten Zugriff auf diese Daten zu gewahrleisten und, um
sicherzustellen, dass diese Daten nicht auf konkrete Entwickler zurlickfihrbar sind- um
betriebliche Auflagen zu wahren.

Maschinenlernen zur Reduktion von Modellfehlern

Die modulare Struktur von progressivKl war hervorragend geeignet, um Projektrisiken von
vornherein abzufangen. Aus maschinellen Lernalgorithmen mit unterschiedlicher Komplexitat (z.B.
parametrische Verfahren niedriger Ordnung — mehrstufige neuronale Netze — Reinforcement
Learning) wird je nach

e Lernerfahrung (,State”) des jeweiligen Algorithmus,
e Klassifizierung der vorliegenden Problemstellung und
e Beurteilung der verfiigbaren Daten zum Anlernen verwendet.

Als qualitatssichernde MaRnahme war im Rahmen dieses Projektes vorgesehen, den Lernerfolg
des Algorithmus und die Qualitat des Erlernten aus Beobachtungen wahrend der Laufzeit
abzuleiten. Diese transparente Objektivierung der Methode garantiert Wiederholbarkeit und
Uberpriifbarkeit der Resultate und war ein Alleinstellungsmerkmal dieses Projektes. Auch in
diesem Fall sollte sowohl ein mathematisches Modell des automatischen Lernens eingesetzt
werden (siehe unten) als auch optional ein maschineller Lernprozess auf der Metaebene.



Um dartiber hinaus zu vermeiden, dass selbstlernende Verfahren — moglicherweise wegen des
Fehlens ausreichend guter Daten — nicht konvergieren, sollten neben rein parametrischen
Methoden auch gemischte Verfahren verwendet werden, bei denen, ausgehend von einem
einfachen physikalisch motivierten Grundmodell, nicht ein selbstlernender Agent von Grund auf
identifiziert wird, sondern nur der Modellierungsfehler verkleinert wird. Es kénnen die gleichen
Daten zur Identifikation des Modells und zum Anlernen des Maschinenagentens verwendet
werden: Das einfach berechenbare Modell wird durch Daten in einer Offline-Phase identifiziert
und gleichzeitig werden die Daten verwendet, um ein selbstlernendes System anzulernen, das
Prognosen Uiber den Fehler des Simulationsergebnis in Bezug auf Messdaten (oder anders
gewonnenen genaue Referenzdaten) durchfiihrt. In der Onlinephase werden dann das angelernte
physikalische Modell und der angelernte Algorithmus gemeinsam verwendet. Dieses Verfahren
hat den Vorteil, dass mangelnder Lernerfolg sehr unwahrscheinlich wird und das Lernen einer
rigorosen mathematischen Analyse zuganglich ist. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn der
Fehler so klein ist, dass er mit einem linearen Modell beschreibbar ist.

Insbesondere wenn das Modell bereits eine glinstige Struktur aufweise, kann der
Modellierungsfehler als so klein angenommen werden, dass ein lineares Modell fiir eine sehr
genaue Modellfehleridentifikation vollstandig ausreichend ist. Dieses Paradigma ist derzeit aktuell
und viel diskutiert in der Computational Electromagnetics-Community (z.B. [Chinesta]). Eine solche
Erweiterung von [modularKl] erhéht die Sicherheit der Plattform, sinnvolle Ergebnisse zu liefern,
die Moglichkeit, zusatzliche Sicherheit durch Crosschecks unterschiedliche Verfahren zu erhalten
und mindert somit auch das Projektrisiko von progressivKI.

Beispiele sind Schaltkreismodelle, bei denen durch induktive und kapazitive Kopplung
hervorgerufene feldgebundene EMV-Probleme durch zusatzliche Quellen modelliert werden, die
durch Daten identifiziert werden bei gleichzeitigem Anlernen des fehlerschatzenden
selbstlernenden Moduls. Die modulare Kl-Plattform wird Schnittstellen zur Modellidentifikation
bei gleichzeitigem Anlernen des Fehlerprognosemodells bieten. Als konkretes Beispiel fiir einen
gemischten Ansatz sei ein Schaltungsentwurf (Topologie- und Geometrieentwurf) mittels eines
NetzwerklGsers (z.B. Spice), bei dem die feldgebundenen Kopplungen (z.B. Crosstalk und dulRere
Felder durch benachbarte Installationen) durch zusatzliche (durch Feldsimulation oder
Experiment) zu identifizierenden Quellen und Senken identifiziert werden missen. Hier kdnnten
die zur Identifikation des Modells erforderlichen Daten sofort zum Anlernen eines Agenten
verwendet werden, wodurch ein Schéatzer fiir den Modellfehler angelernt wiirde.

Identifikation geeigneter Hardware

Nach dem im vorherigen Abschnitt allgemeine Konzepte, welche fiir die angestrebte
Anwendungsdomadne interessant sein kdnnten, vorgestellt wurden, soll in diesem Abschnitt
dedizierte Ansatze zur Einbeziehung von Hardwareeigenschaften zur Pradiktion des
Softwareverhaltens vorgestellt werden. In [AbelRein] wird ein messbasierter Ansatz zur
Modellierung des Cache-Ersetzungsverhaltens vorgestellt. Die Autoren beleuchten, an welchen
Stellen der Einsatz von maschinellem Lernen die hohen Anforderungen an die Erstellung des
Modells reduzieren kénnen. Ein dhnlicher auf Messungen basierter Ansatz zur Pradiktion von
Laufzeiteigenschaften ist in [CornVie] vorgestellt. Ahnlich zu [AbelRein] bieten sich KI-gestiitzte
Modelle zur Reduktion der Komplexitat sowie zur Steigerung der Adaptionsfahigkeit der Modelle
an. Hier kann progressivKl mit der Generierung von Modellen basierend auf Experten- und
Erfahrungswissen unterstiitzen und die rein messungsbasierten Ansatze erweitern. Der in [Graves]
vorgestellte Ansatz ist rein Kl-basiert. Mit Hilfe eines neuronalen Netzwerks, dass externen



Speicher lesen und schreiben kann (Differentiable Neural Computer, DNC), lernt das Modell
mittels unterschiedlicher Referenz-Demonstrationen. Die Autoren demonstrieren den Ansatz am
Beispiel von Graphen-basierten Experimenten, was vielversprechend fiir die Ubertragung auf
Basisblock-Abfolgen und somit die Laufzeitpradiktion von Software ist. AbschlieRend soll ein KI-
basierter Ansatz, welcher die Laufzeitpradiktion mit Hilfe von Referenzmessungen auf
unterschiedlichen Systemen angeht, vorgestellt werden. Hierbei wird ein Modell fiir den Wechsel
von einer Hardware-Architektur auf eine Zweite trainiert. Mit Hilfe dieses Modells kdnnen
Aussagen Uber die Zielplattform, bzw. das neue System, basierend auf Erfahrungen mit einem
zweiten System getroffen werden. Viele der betrachteten Arbeiten bieten interessante Ansatze
zum Entwurf von Pradiktionsmodellen im Kontext von progressivKI. Basierend auf den im Projekt
identifizierten Datenquellen, bzw. deren Umfang, kénnen unterschiedliche Ansatze adaptiert bzw.
kombiniert werden. Eine vielversprechende Grundlage zur Erweiterung stellen die Arbeiten in
[CornVie] dar.

Seit einigen Jahren findet weltweit intensive Forschung und Entwicklung beim KI-Einsatz fiir den
Entwurf von Chips und Systemen statt, aber auch im Hinblick zur Entwicklung dezidierter
Hardwaresysteme, um verschiedene KlI-Einsatzbereich (z.B. Bilderkennung) dezidiert zu
unterstltzen. Im Bereich KI-Technologien beschaftigen sich fliihrende EDA-Unternehmen wie
Cadence [Klcdn], Mentor [KIment] oder Synopsis [KIsyn] daher mit Fragestellungen wie der
Entwicklung von Tools, mit denen Unternehmen KI-Beschleuniger (Hardwarel6sungen) schneller
entwickeln kénnen, um auf diesen Systemen ihre maschinellen Lernalgorithmen zur Verbesserung
der IC-Designtools einzusetzen und so Kunden die Moglichkeit zu geben, schneller bessere
Ergebnisse erzielen zu kénnen.

Der Bedarf an angepasster Hardware zeigt sich daran, dass KI-Methoden, die initial
Implementationen mathematischer Algorithmen sind, nach ihrer Erstellung in einem
entsprechenden Werkzeug (z.B. MATLAB) und Ubersetzung (z.B. iber C-Code in entsprechenden
Objektcode) bei Ausfiihrung auf einem zufallig vorliegenden Prozessor oft nur zu Teilen optimal
ausgefihrt werden kénnen, wahrend andere Teile langsamer ausgefiihrt werden.

Neben Anséatzen, zur Vermeidung solcher Probleme fiir derartige Teilaufgaben leistungsfahige
Grafikkarten CPUS (GPUs) einzusetzen, gibt es auch einen enormen Anstieg (und nachfolgende
Investitionen der Venture-Community sowie groBer Unternehmen) in die Entwicklung von Al/ML-
Beschleunigern fur IP und Silizium. KI-Plattformen und entsprechende ICs/SoCs, die fur Al/ML-
Anwendungen verwendet werden, benoétigen grofle Parallelverarbeitungsberechnungseinheiten
und zeichnen sich aber auch durch hohe Verlustleistung und komplexe Schaltungen aus.

2.3.2 Bisherige Arbeiten des Antragstellers
19-TUB
Unternehmensvorstellung

An dem im Jahr 1987 gegriindeten Forschungsschwerpunkt Technologien der Mikroperipherik der
TU Berlin forschen und entwickeln ca. 70 Mitarbeiter Methoden und Technologien der Aufbau-
und Verbindungstechnik von mikroelektronischen Schaltungen und mikrosystemischen Bauteilen.
Die Arbeitsgruppe Physical Design Tools & Software besitzt langjahrige Erfahrungen in der
erfolgreichen Erforschung und Bereitstellung innovativer Entwurfssysteme (EDA Tools) im Rahmen
von offentlich geférderten Verbundvorhaben.



Wissenschaftliche Mitarbeiter dieser Gruppe werden zur Lésung der komplexen
Teilaufgabenstellungen der TU Berlin im Rahmen des Verbundvorhabens zum Einsatz kommen.

Projektbezogene Kompetenzen und Schwerpunkte

In den bisher realisierten Vorhaben stellte die Problematik der Untersuchung, Spezifikation und
Bereitstellung von effizienten Schnittstellen-Programmen zwischen Software-Tools verschiedener
Anbieter (z.B. Altium, Zuken, Mentor Graphics) eine sehr wichtige Arbeitsaufgabe dar. Da jeder
dieser EDA Tool-Anbieter unterschiedliche Zugriffsmoéglichkeiten auf ihre Datenbasis offerieren
(z.B. File-Schnittstelle, COM-Automation, Plugin-API, .NET-Schnittstelle), mussten die benotigten
Schnittstellen entsprechend dieser Technologien realisiert werden. Ein weiterer
Themenschwerpunkt der Arbeitsgruppe sind Kl-basierte Monitoring-Systeme, in denen Verfahren
des Maschinelles Lernen (u.a. PCA) und Data Mining zum Einsatz kommen. Mit diesen Erfahrungen
und Fahigkeiten werden sich die Arbeiten der TU Berlin in dem Vorhaben auf Schnittstellen (EDA
Tools, Analysewerkzeuge, KI) und benétigte KI-Module fokussieren, die in einem Software-
Demonstrator integriert werden.

Relevante Vorgangerprojekte

Im KMU-innovativ Vorhaben ZEUS wurden neue 3D-Entwurfswerkzeuge zur Systemplanung und
schnellen Pre-Layout-Analyse von komplexen Multi-Board-Systemen und im KMU-innovativ
Vorhaben ADAP wurde ein neues Entwurfswerkzeug zur Adaption kritischer Teilschaltungen im
Design-Prozess hoch-kompakter Baugruppen erfolgreich erarbeitet. In diesen Beitragen zur
Entwurfsautomatisierung wurde insbesondere in den Gebieten Algorithmen-Entwurf,
Layoutsynthese, EMV, maschinelles Lernen, Schnittstellen und Toolentwicklung ein umfangreiches
Knowhow erworben, das zur Sicherstellung des Erfolgs des beantragten Vorhabens von den
Mitarbeitern der Arbeitsgruppe eingebracht wird.

2.4 Abgrenzung und Zusammenarbeit mit anderen Projekten
KI-FLEX (BMBF, KI-Element:autonomes Fahren)

Rekonfigurierbare Hardwareplattform zur Kl-basierten Sensordatenverarbeitung fir das autonome
Fahren

Anders als progressivKl war das Ziel von KI-FLEX, eine leistungsstarke Prozessorarchitektur zu
erforschen, mit der die echtzeitnahe, Kl-gestiitzte Auswertung heterogener Sensordaten effizient
durchgefiihrt werden kann. D.h. die KI-Lésungen werden nicht fiir den Entwurf der
Prozessorarchitektur genutzt, sondern KI-Anwendungen werden auf dem Prozessor ausgefiihrt.

https://www.elektronikforschung.de/projekte/ki-flex

KI-ASIC (BMBF, KI-Element:autonomes Fahren)
KI-Prozessorarchitekturen fiir Radarmodule im autonomen Fahrzeug

Auch KI-ASIC hatte nicht den Kl-gestitzten Entwurf zum Ziel, sondern die Erforschung einer
neuartigen Prozessorarchitektur, sogenannten neuromorphen Prozessoren, die es erlauben, KI-
Methoden speziell fiir Mustererkennung und -analyse beim autonomen Fahren einzusetzen.

https://www.elektronikforschung.de/projekte/ki-asic
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KI-PREDICT (BMBF, Mikroelektronik fiir Industrie 4.0 (ElektroniK 14.0)
Elektronik fiir verteilte Kiinstliche Intelligenz zur sensorbasierten Prozess- und Zustandskontrolle

Auch KI-Predict befasste sich nicht mit dem Kl-gestitzten Entwurf, sondern entwickelte
sensorbasierte KI-Systeme, die zur Zustandsiiberwachung von Produktionsanlagen eingesetzt
werden sollen.

https://www.elektronikforschung.de/projekte/ki-predict

SiEVEI 4.0 (BMBF, Mikroelektronik fiir Industrie 4.0 (ElektroniK 14.0)

Sichere und intelligente Elektroniksysteme fiir vertrauenswiirdige Elektronikprodukte in Industrie
4.0

In SiEVEI 4.0 wurden innovative Sensorsysteme — sogenannte Secure Smart Items (SSI) — in einen
elektrischen Schaltungstrager eingebettet, um den Zustand von Baugruppen im industriellen
Umfeld zu Gberwachen und dadurch die Vertrauenswiirdigkeit von Elektronikprodukten zu
erhohen. Dazu sollte eine Kl entwickelt und in die SSI integriert werden, um verschiedene Umwelt-
und Fertigungsdaten zu erfassen und zu analysieren.

https://www.elektronikforschung.de/projekte/sievei-4.0

KI-EDA (BMBF - Mikroelektronik fiir Industrie 4.0 (ElektroniK 14.0)

Baukastensystem mit Kiinstlicher Intelligenz fiir das beschleunigte Entwickeln von Spezialchips fiir
die Industrie 4.0

Im Vorhaben KI-EDA wurde der Einsatz von KI-Methoden fir den Entwurf einer spezifischen IC-
Gruppe (Encoder- und Sensorchips) untersucht. Es sollte ein dediziertes Baukastensystem zur KI-
unterstitzten Entwurfsautomatisierung fir einzelne Schaltblocke der Spezialchips konzipiert
werden. Damit sollte die Anzahl von Entwurfsfehlern reduziert werden. Ziel des Projekts
progressivKl ist die Entwicklung eines generalisierten Kl-gestiitzten Entwurfsprozess fiir KFZ-
Elektroniksysteme. Im Gegensatz zu KI-EDA wurde in progressivKl modular aufgebaute KI-
Plattform entwickelt.

https://www.elektronikforschung.de/projekte/ki-eda

KI-Marktplatz (BMWi - KI-Innovationswettbewerb)
Okosystem fiir Kiinstliche Intelligenz in der Produktentstehung

Im KI-Marktplatz entstand ein Innovationsdkosystem rund um eine digitale Plattform, die KI-
Experten, Losungsanbieter und produzierende Unternehmen zusammenbringt. Diese digitale
Plattform wird sukzessive um Funktionalitaten erweitert, mit denen eine gemeinsame Entwicklung
von Kl-Losungen fir die Produktentstehung sowie deren Bereitstellung ermdéglicht wird.

https://ki-marktplatz.com/

KIPS (Technologieforderung Sachsen, Kl-Plattform Sachsen)


https://www.elektronikforschung.de/projekte/ki-predict
https://www.elektronikforschung.de/projekte/sievei-4.0
https://www.elektronikforschung.de/projekte/ki-eda
https://ki-marktplatz.com/

KIPS ist eine Plattform basierend auf dem GAIA-X Ansatz, auf der individuelle KI-Anwendungen —
z.B. fur die Dokumentenverarbeitung — ausgewahlt und genutzt werden konnen. Zusatzlich liefert
die Plattform eine auf die eigenen Bediirfnisse anpassbare Cloudinfrastruktur bzw.
energieeffiziente, skalierbare und sichere Rechenzentrumslésungen.

https://siliconsaxony.lineupr.com/kips-auftaktveranstaltung

3 Technische Ergebnisse
Die Laufzeit des Projektvorhabens betrug 3,5 Jahre. Sie teilte sich in 6 Phasen, die zum Teil parallel

abgearbeitet wurden:

a
a

Phase 1:
Phase 2:

Phase 3:

Phase 4:

Phase 5:
Phase 6:

Analyse Kl-gestiitzte Entwicklungsumgebungen (Dauer 6 Monate)

Definition von Anforderungen/Kl-Demonstratoren/KI-Prototypen/
UseCases (Dauer 9 Monate)

Technische Realisierung | (Dauer 12 Monate)

Integration der KI-Demonstratoren in industrielle
Entwicklungsumgebungen und Erweiterung der Anforderungen
(Dauer 9 Monate)

Technische Realisierung Il (Dauer 9 Monate)

Integration + Beta-Test + Dokumentation (6 Monate).


https://siliconsaxony.lineupr.com/kips-auftaktveranstaltung

Der Arbeitsplan (Abbildung 25) in progressivKl konzentrierte sich auf die folgenden Arbeitspakete:

AP1: edaKl-Anforderungen/Spezifikation modular strukturierte KI-Plattform;
AP2: Kl-Datenaufbereitung/Datengenerierung;

AP3: Implementation modular strukturierte KlI-Plattform;

AP4: Erstellung Anwendungsebenen (#1: PCB-Entwurf; #2: IC-
Anwendung/Sensorik);

AP5: Projektmanagement & Dissemination.
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AP5/TA5.2: Vorhabenbezogene Ergebnisverbreitung
und Akzeptanzgewinnung (progressivKI-Office)

Abbildung 9: Abhdngigkeiten und Interaktion der progressivKI-Arbeitspakete

3.1 Arbeitspaket 1: edaKIl-Anforderungen/Spezifikation modular
strukturierte KI-Plattform

Ausgangslage: Mit progressivKl wurde ein hochgradig modularer Ansatz verfolgt, der durch KI-
basierte Automatisierung die Effektivierung der Entwurfsprozesse einer umfassenden
Wertschdpfungskette unterstiitzt. Die grolRe damit verbundene Wertschopfung kann dank der
modularen Struktur von Nutzern sowohl systemiibergreifend umgesetzt werden als auch im
Rahmen von spezifischen Einzelaufgaben entlang der betrachteten Wertschépfungskette. Damit
progressivKl die vorgesehene umfassende Anwendbarkeit und das entsprechende TRL erhadlt, war
eine prazise Analyse des Systems der Requirements erforderlich, die entlang der betrachteten



Wertschopfungskette gelten, sowie eine transparente Darstellung aller verwendeten Formate und
Schnittstellen. Diese wichtige Aufgabe wurde im AP1 geleistet zusammen mit der Definition der
daraus abgeleiteten Anforderungen an progressivKl und die im Projekt zu bedienenden Formate,
Protokolle und Schnittstellen. Derzeit sind gestiitzte Entwurfsprozesse von (Teil-) elektronischen
Systemen mit Constraints (wie z.B. Applikations- oder IC bzw. OEM-Hersteller-Vorgaben) in der
Regel vom jeweiligen Entwickler durchgefiihrte manuelle Prozesse mit mehr oder weniger
formalisiertem Entwurfsziel, zum Teil mit Analyseunterstiitzung durch EDA/CAD-Werkzeuge. Diese
Prozesse sind zeitaufwendig und oft auch fehlerbehaftet. In diesem Arbeitspaket wurden die
Spezifikationen fiir das Projekt im Hinblick auf Schnittstellen zwischen Entwurfsablaufen und den
KI-Modulen erarbeitet. Weiterhin wurden Anforderungen an die Datensammlung sowie an die KI-
Module definiert. Darliber hinaus musste analysiert werden, ob Synergien zwischen
unterschiedlichen KI-Algorithmen nutzbar gemacht werden kénnen.

Weiterhin wurden Methoden erforscht, um mithilfe von KI-Techniken Regeln algorithmisch aus
verschiedenen Datenquellen zu erfassen bzw. abzuleiten und in entsprechende Design-Constraints
(z.T. mangels vorliegender Standards in werkzeug-spezifischen Formaten) DesignConstraints zu
uberfiihren und soweit moglich, diese automatisiert in Entwurfsvorgaben bzw. -maRnahmen
umzusetzen. Hierdurch war ein signifikantes Optimierungspotential im Entwurf elektronischer
(Teil-) Systeme realisierbar.

Dieses Arbeitspaket definierte und lieferte:

e Voruntersuchungen zur Erstellung des KI-Konzeptes |KI-gestltzter Systementwurf fiir den
Bereich Elektronikentwicklung]|.

e Definition der Auspragungen fir die Anwendungsebenen #1: PCB-Entwurf; #2: IC-
Anwendung/Sensorik.

e Entwicklung von Vorlagen fir eine prototypische Implementierung von KI-Modulen und die
Analyse der Ergebnisse.

e Sichtung relevanter Fallbeispiele zu KMU-Entwicklungsprozessen.

e Erstellung eines Konzeptes fir einen modularen Baukastens zur Entwicklung von
anwendungsspezifischen Losungen.

e Erstellung einer Spezifikationsmatrix zur Konzeptionierung von modularen KI-
Plattformelementen.

e Gewahrleistung eines optimalen Datenaustausches zwischen KI-Modulen und vorhandenen
Entwurfsumgebungen.

e Anforderungen an Datenaustausch iber Unternehmensgrenzen hinweg (IP-Schutz).

e Verfahren zur Sicherung von Erfahrungswissen generiert durch Kl-Einsatz.

e Beschreibung und Bewertung von Markteffekten durch den Kl-Einsatz auf KMU.

e Dokumentation der Ergebnisse zur Uberfiihrung in ein Lastenheft.

e Festlegung des funktionalen Rahmens des geplanten Chat-Bots. Der funktionale Rahmen
kdnnte sich aus einer Integration von RASA NLU (Toolikt) und neuronalen Netzwerk (NN)-
Methoden zusammensetzen. Der Umsetzung von Prinzipien der Entitats-Extraktion, der
Absichtserkennung und der Schllsselwortzuordnung kommt dabei eine hohe Bedeutung
zu. Zu kldren ist, ob auch eine regelbasierte KI-komponente in den funktionalen Rahmen
integriert werden sollte.

Geplante Ergebnisse von AP1 waren:



e Im Rahmen dieses Arbeitspakets waren mehrere Schliisselergebnisse vorgesehen. Zunachst
erfolgte die Definition und Spezifikation der erforderlichen KI-Algorithmen, wobei der
Schwerpunkt auf der funktionalen Sicherheit fiir die zu automatisierenden Entwurfsabldufe
lag. Gleichzeitig wurden die Schnittstellen und Datenformate spezifiziert, um einen
sicheren und effizienten Datenaustausch zu gewahrleisten.

e Des Weiteren wurden Kl-verwertbare Regelwerke erstellt, basierend auf Entwurfs- und
Designregeln. Hierbei erfolgte die Spezifikation der Datenaufbereitung und die Festlegung
von Anforderungen an die KI-Module aus der Perspektive der Entwurfsprobleme, die sich
aus den Use Cases der beiden Anwendungsebenen ergaben.

e Eine umfassende Analyse verschiedener Open-Source KI-Frameworks wurde durchgefiihrt,
wobei der Fokus auf den Eingangsdatenformaten lag. Dabei wurden Synergien zwischen
den genutzten Frameworks herausgearbeitet, und die KI-Algorithmen wurden spezifiziert.

e Die Ergebnisse aus den Arbeitsschritten AT1.1 bis AT1.3 sowie AT 2.1 dienten als Grundlage
fiir die Spezifikation der Anwendungsebenen und ihrer Strukturen. Zusatzlich wurden
nutzbare Datenquellen der KI-Plattformen analysiert und klassifiziert, um eine umfassende
Grundlage fiir die weiteren Entwicklungsphasen geschaffen zu haben.

3.1.1 Teilaufgabe 1.1: Funktionale Sicherheit + Entwurfsablaufe
(Wertschopfungsketten) + Schnittstellen

Im Rahmen dieser Teilaufgabe war es erforderlich, KI-Verfahren zu identifizieren, die es erlauben,
die funktionale Sicherheit der Komponenten, fiir die im Vorhaben automatisierte Entwurfsablaufe
adressiert werden, Uber geeignete Constraints zu gewdhrleisten sowie eine Spezifikation der
Schnittstellen und Datenformate zum sicheren und effizienten Datenaustausch zu erstellen. Dabei
ist eine ganzheitliche Betrachtung der Systemeigenschaften angezeigt, und die steigende
Komplexitdt mikroelektronischer Systeme sowie die zunehmende Spezialisierung der
Entwicklungsgruppen im Automotive-Bereich sind zu beachten. Hier sind insbesondere die
Normenreihe IEC 61508 und die SIL-Klassifizierung einschldgig. Gegenwartige Anforderungen an
funktionale Sicherheit elektronischer Systeme werden durch die zunehmende Dichte
elektronischer Systeme gepragt. Relevante Systembeispiele sind z.B. komplexe Infotainment-
Systeme in Fahrzeugen (insbesondere im Zusammenhang mit Elektromobilitdt). Auch der Entwurf
elektronischer Schaltungen (PCB + IC) und die erforderliche rdaumlich nahe Koexistenz von
leistungselektronischen Systemen und datenverarbeitenden Komponenten stellen hohe
Anforderungen an optimale Entwurfsprozesse.

Die folgenden Themen mussten im Detail bearbeitet werden:

e Analyse der Anforderungen an Verfahren zur wertschépfungsketten-tibergreifenden
Behandlung des Themas Funktionale Sicherheit/Zuverlassigkeit (z.B. ASIL/SIL) in
Entwurfsablaufen.

e Kl-gestiitzte Methoden zur Sicherstellung der funktionalen Sicherheit von HW-Systemen

= Ermittlung der Anforderungen an funktionale Sicherheit und deren Abbildung auf die
geplanten KI-Ansatze

= Hardware-Bewertungsmethoden mittels KI-Verfahren.

= Uberpriifung der Funktionalitat mit automatisierten Abliufen.



= Auswahl geeigneter KlI-Algorithmen.

Teilbeitrag 1.1.19: Anforderungsanalyse(n) fiir Anwendungsebene #1 (19-TUB)

Ziele
e Untersuchung und Auswahl geeigneter EDA-Tools:
Es sollte eine umfassende Untersuchung der verfligbaren EDA-Tools (Electronic Design
Automation) durchgefiihrt werden, um festzustellen, welche dieser Werkzeuge sich am
besten fir die Bereitstellung der geplanten Anwendungsebene eignen.

e Entwicklung einer praxisorientierten Wertschépfungskette:
Basierend auf den untersuchten EDA-Tools sollte eine Wertschopfungskette entwickelt
werden, die den praktischen Einsatz der Werkzeuge in der Anwendungsebene optimiert.

e Spezifikation von Schnittstellen und Datenaustauschformaten:
Anhand der Einordnung der EDA-Tools in die Wertschopfungskette sollten notwendige
Schnittstellen und geeignete Datenaustauschformate spezifiziert werden, um einen
reibungslosen Austausch zwischen den Komponenten sicherzustellen.

e Forderung des multiplikativen Einsatzes und der Interoperabilitat:
Es sollte gepriift werden, wie standardisierte Datenaustauschformate (z. B. IPC2581) genutzt
werden konnen, um die Projektergebnisse weiterverwertbar zu machen und den Austausch
mit anderen Forschungsvorhaben im Bereich der Kl-gestiitzten Entwurfsautomatisierung zu
fordern.

Problemstellung

Eine zentrale Herausforderung bestand darin, geeignete EDA-Tools auszuwadhlen und zu integrieren,
die den spezifischen Anforderungen der Anwendungsebene entsprachen. Es sollte sichergestellt
werden, dass diese Tools eine koharente und effiziente Wertschépfungskette ermoglichen und sich
nahtlos in bestehende sowie zukiinftige Automatisierungsprozesse einfiigen konnten.

Darliber hinaus war es notwendig, geeignete Schnittstellen und Datenaustauschformate zu
spezifizieren, um eine storungsfreie Zusammenarbeit und Datenkommunikation zwischen den
verschiedenen Werkzeugen und Projekten zu gewidhrleisten. Besonders im Kontext der
Zusammenarbeit mit anderen Forschungsprojekten sollte eine Standardisierung angestrebt
werden, um eine nachhaltige und breit anwendbare Losung sicherzustellen.

Losungsweg und Ergebnisse

Im Rahmen von TB 1.1.19 wurde eine umfassende Bestandsaufnahme der Datenformate und
Schnittstellen durchgefiihrt, die im Entwicklungsprozess der progressiven KI-Wertschépfungskette
erforderlich sind. Ziel dieser Erhebung war es, geeignete Austauschformate und eine Basisstruktur
fiir den Datentransfer zwischen den beteiligten Systemen und den KI-Modulen zu definieren. Darauf
aufbauend wurden folgende Schritte und Ergebnisse erzielt:

1. Auswahl geeigneter EDA-Tools: Die beiden EDA-Tools Zuken eCADSTAR und Altium Designer
wurden aufgrund ihrer Kompatibilitat mit den Projektanforderungen und der Erfahrungen



der Technischen Universitat Berlin (TUB) ausgewadhlt. Die Wahl von Zuken eCADSTAR wurde
durch die Partnerschaft mit Zuken unterstiitzt, wahrend fiir den Altium Designer das flexible
Extension-System den Ausschlag gab, dass eine einfache Anbindung der KI-Module
ermoglicht.
2. Festlegung und Anpassung der Datenformate: Nach der Analyse des Entwicklungsprozesses
und der zu entwickelnden KI-Module wurden spezifische Datenformate ausgewahlt. Flir den
Datenaustausch mit Zuken wurde auf die proprietdaren Formate RIF und ERF zurlickgegriffen,
die PCB-Design-Daten sicher und effizient speichern. Zudem wurde CSV als Austauschformat
zur Kodierung von PCB-Daten fiir das Training der KI-Module etabliert.
3. Spezifikation der Tool-Schnittstellen und Implementierung der Verbindungen: Es wurden
Schnittstellen zwischen den einzelnen Projektkomponenten spezifiziert und implementiert,
um eine stabile Dateniibertragung sicherzustellen. Die wichtigsten Verbindungen umfassen:
e Eine REST-API und die ONNX Runtime API fiir die Kommunikation zwischen den Python-
basierten KI-Modulen und dem in C++ entwickelten Demonstrator.

e Eine Batch-Schnittstelle, die von Partner 04-ZUKEN fir den Zugang zu eCADSTAR und
dessen PI-Simulationssoftware bereitgestellt wurde.

e Die Moglichkeit der Nutzung von Extensions im Altium Designer, um eine direkte
Datenlibernahme und Steuerung der KI-Module zu ermdglichen.

4. Entwicklung einer Wertschdpfungskette in Form eines Datenflussmodells: Basierend auf der
Bestandsaufnahme und den Schnittstellenspezifikationen wurde ein Datenflussmodell
entwickelt. Dieses Modell beschreibt die Ubertragung der PCB-Design-Daten von den EDA-
Tools zu den KI-Modulen und die anschlieBende Riickfiihrung der Ergebnisse. Dies legt den
Grundstein fir eine effiziente Verarbeitung und Weiterverwendung der Daten und
Ergebnisse entlang der Wertschépfungskette.

5. Forderung des multiplikativen Einsatzes: Die Umsetzung der Punkte 2 und 3 tragt wesentlich
zur Multiplikation der entwickelten Losungsansdtze bei, indem sie sicherstellt, dass die
implementierten Datenformate und Schnittstellen fiir verschiedene Anwendungen und
Systemkomponenten nutzbar sind.

3.1.2 Teilaufgabe 1.2: Spezifikation Kl-gestiitzter Entwurf

Nur auf der Grundlage der bei den Partnern vorhandenen (in vielen Fallen bisher nicht kodifizierten)
Vorkenntnisse Uber die adressierten Entwurfsprozesse konnte die Aufstellung eines Regelwerks
basierend auf EntwurfsmaBnahmen erfolgen (Ermittlung und Dokumentation von relevanten
Entwurfsregeln). Die Spezifikation der Datenaufbereitung sowie der Anforderungen an die KlI-
Module musste auf Basis der im Vorhaben vorhandenen praxisrelevanten UseCases der 2
Anwendungsebenen erfolgen. Da mogliche KI-Anwendungen im EDA-Bereich sehr vielseitig sein
konnen, missen mogliche Kl-Anwendungen kategorisiert bzw. klassifiziert werden. Es wurde
erwartet, dass Anwendungen einer Kategorie (siehe verallgemeinerter Entwurfsprozess)
gemeinsame Anforderungen an die Validierung von KI-Modulen im Entwurfsprozess haben werden.
Die Definition von Schnittstellen (siehe auch TA1.1), Abldufen und Algorithmen-Hierarchien musste
partnerspezifisch erfolgen. Die Definition der Anforderungen an KI-Module kann nur
einsatzspezifisch (KI-Einsatzszenarien) erfolgen. Zusatzlich war eine Anforderungsanalyse fir
Wissensmodelle und DokumentenerschlieBung notwendig.



Teilbeitrag 1.2.19: KlI-Einsatzszenarien (19-TUB)

Ziele

e Es sollte untersucht werden, welche potenziellen Einsatzszenarien fir Algorithmen und
Methoden der kinstlichen Intelligenz (KI) im Designflow der Anwendungsebene 1 geeignet

sind.

e Dieidentifizierten Szenarien sollten spezifiziert werden, um eine fundierte Grundlage fir die
Entwicklung und Implementierung entsprechender KI-Methoden zu schaffen.

e Es war sicherzustellen, dass die definierten Einsatzszenarien zur Optimierung der
Wertschdpfungskette der Anwendungsebene 1 beitragen konnen.

Problemstellung

Es stellte sich die Herausforderung, geeignete Einsatzmaoglichkeiten fir KI-Methoden im Designflow
der Anwendungsebene 1 zu identifizieren, die den spezifischen Anforderungen der anvisierten
Wertschopfungskette gerecht werden. Angesichts der Vielzahl potenzieller KI-Techniken war es
erforderlich, deren Anpassung an komplexe technische Prozesse wie die Optimierung von Power
Delivery Networks (PDNs) zu priifen. Dies erforderte eine enge Abstimmung mit Partnern, um
sowohl die technische Machbarkeit als auch den wirtschaftlichen Nutzen sicherzustellen.

Losungsweg und Ergebnisse

Im Austausch mit dem Partner 04-ZUKEN wurde das Optimieren von Power Delivery Networks
(PDNs) als vielversprechendes Einsatzszenario fur KI-Algorithmen identifiziert.

1. Definition des Optimierungsszenarios:

PDNs missen sicherstellen, dass die Impedanz an den Power-Pins der integrierten
Schaltkreise (ICs) bestimmte Zielwerte einhilt.

Diese Zielwerte konnen durch die Auswahl und Platzierung von
Abblockkondensatoren erreicht werden.

2. Moglicher Einsatz von KI-Methoden:

Reinforcement Learning (RL) und genetische Algorithmen wurden als potenzielle
Ansdtze zur Optimierung der Anzahl und Platzierung von Abblockkondensatoren
identifiziert.

Ziel dieser Optimierungen ist es, die Kosten und Effizienz des Designs zu verbessern,
indem die Anzahl der eingesetzten Kondensatoren minimiert wird, ohne die
Funktionalitdt zu beeintrachtigen.

Dieser Teilbeitrag legte den Grundstein fiir den Einsatz moderner KI-Algorithmen in einem zentralen
Designprozess der Anwendungsebene 1 und zeigte vielversprechende Ansdtze fiir eine spatere
Implementierung und Validierung auf.



3.1.3 Teilaufgabe 1.3: KI-Module/KI-Algorithmen/Analyse Synergien

Die Voraussetzungen fiir Erweiterung/Anpassung von Entwurfs-/Entwicklungsabldufen + KI-
Integration (Integrationstiefe/Modularitat) mussten analysiert und fir das geplante
Umsetzungskonzept dokumentiert werden. Fir die Kl-Integration standen verschiedene Open-
Source KlI-Frameworks zur Verfligung. Die Bewertung der synergetischen Verwendbarkeit der in
Frage kommenden Frameworks und die Definition einheitlicher Datenformate bzw. deren
Anpassung an spezielle KI-Algorithmen basierten auf den bisherigen Erfahrungen der Forschungs-
partner. Die Spezifikation der fir progressivKl geeigneten KlI-Algorithmen beruhte ebenfalls auf
Vorarbeiten der Forschungspartner.

Die Bewertung und Analyse verschiedener ML- und KI-Algorithmen sowie die Entwicklung von
Konzepten zur Realisierung von KI-Modulen fir die zwei geplanten Anwendungsebenen stellt eine
notwendige Voraussetzung dar. Die Erstellung eines Konzeptes fur einen modularen KI-Baukasten
zur Entwicklung von anwendungsspezifischen Losungen beruht auf diesen Bewertungen und
Analysen. Dabei kommt dem im Vorhaben bereits vorhandenen Keras/Tensorflow TestClusters zur
Umsetzung von Kl-Algorithmen eine hohe Bedeutung zu. Ansatze zu Kriterien fiir die Akzeptanz von
Kl-basierten Entwurfsvorschlagen im eda-Bereich missen noch entwickelt werden. Testverfahren
zur Zuverlassigkeit von Kl-Algorithmen mit Bezug auf die Integration von Regelwerken und
Synergien mit pradiktiven Algorithmen mussten vollstédndig neu entwickelt werden.

Teilbeitrag 1.3.19: KI-Konzept fiir die anvisierte Anwendungsebene #1 (19-TUB)
Ziele

Identifikation geeigneter KI-Methoden fiir spezifische Einsatzszenarien

Es galt, geeignete KI-Methoden zu identifizieren und auszuwahlen, die optimal auf die zuvor
definierten Einsatzszenarien und Anforderungen abgestimmt sind, um die Effizienz und
Funktionalitdt der Anwendung zu maximieren.

Problemstellung

Die Realisierung der definierten Einsatzszenarien erforderte die Auswahl von KI-Methoden, die
nicht nur den spezifischen Anforderungen der Anwendungsebene entsprachen, sondern sich auch
flexibel an die projektspezifische Infrastruktur anpassen lieen. Dabei war es entscheidend,
Algorithmen und Verfahren zu identifizieren, die die gestellten Aufgaben effizient bewaltigen
konnten und zugleich mit den technischen Gegebenheiten sowie den Anforderungen der
Projektpartner kompatibel waren.

Eine zusatzliche Herausforderung lag darin, sicherzustellen, dass die ausgewahlten KI-Methoden
eine storungsfreie Datenkommunikation mit bestehenden Tools und Schnittstellen ermdéglichten,
ohne die Leistung oder Sicherheit des Systems zu beeintrachtigen.

Losungsweg und Ergebnisse

Im Rahmen von TB 1.3.19 wurde eine fundierte Literaturanalyse und Konzepterstellung
durchgefiihrt, um geeignete KI-Methoden zur Losung von Power-Integrity (Pl)-Problemen in der
Anwendungsebene #1 zu ermitteln und anzupassen. Der Schwerpunkt lag dabei auf der
Entwicklung eines modularen Ansatzes, der verschiedene KlI-Techniken kombiniert, um eine



effiziente Impedanzanalyse und Kondensatorplatzierung zu ermoglichen. Die wichtigsten
Ergebnisse sind im Folgenden zusammengefasst:

1. Literaturanalyse und Auswahl der PI-KI-Methoden: Zu Beginn wurde eine umfassende
Literaturanalyse zu bestehenden KI-Methoden im Bereich Power Integrity (Pl) durchgefiihrt,
die relevanten Arbeiten im Bereich Impedanzanalyse und Decap-Platzierung analysierte. Ein
besonders richtungsweisendes Paper war "Fast PDN Impedance Prediction Using Deep
Learning" von Zhang et al., das als Ausgangspunkt fir die schnelle Impedanzvorhersage
diente. Fir die Kondensatorplatzierung wurden genetische Algorithmen und Reinforcement
Learning als mogliche Lésungsansatze identifiziert. Aufgrund der Effizienz und der
etablierten Resultate von Reinforcement Learning wurde dieser Ansatz flr das Projekt
favorisiert.

2. Entwicklung eines Zwei-Stufen-Konzepts fiir Kl-basierte Impedanzanalyse und
Kondensatorplatzierung: Auf Basis der Analyse entstand ein Zwei-Stufen-Konzept zur Lésung
der Pl-Probleme:

e Stufe 1:In einem ersten Schritt wurde ein Convolutional Neural Network (CNN) als KI-Modul
fir die schnelle Impedanzanalyse konzipiert, das die aufwandige Berechnung eines
klassischen PI-Simulators ersetzt. Dieses CNN-Modell bietet eine erheblich schnellere
Moglichkeit, Impedanzwerte fiir verschiedene Board-Konfigurationen zu simulieren und
stellt damit eine flexible Alternative zur herkdmmlichen, rechenintensiven Simulation dar.

e Stufe 2: Das Impedanzanalyse-CNN wurde in einem zweiten Schritt als Bewertungsgrundlage
fiir einen Reinforcement Learning (RL)-Agenten verwendet. Dieser RL-Agent, der in der Lage
ist, DeCap-Positionen eigenstidndig zu optimieren, wird mit der CNN-basierten
Impedanzanalyse trainiert. Die Verwendung des schnellen CNN-Modells ermoglicht ein
schnelles Training des RL-Agenten, da die fiir den Agenten erforderliche groRe Anzahl an
Trainingsschritten nur durch schnelle Impedanzberechnungen realisiert werden kann.

Stufe 1:
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Abbildung 10: Darstellung des Zwei-Stufen-Konzepts: In Stufe 1 wird ein Ersatzmodell eines Impedanzsimulators
trainiert. In Stufe 2 optimiert ein Reinforcement-Learner die Auswahl und Platzierung von DeCaps mithilfe des
Ersatzmodells.

3. Anpassungen der Spezifikationen basierend auf Frequenzbereich und Kondensatortypen:
Die Spezifikationen der KI-Modelle wurden fortlaufend iberprift und angepasst, um den
spezifischen Anforderungen des Pl-Designs gerecht zu werden. Hierbei spielten vor allem



Variationen im Frequenzbereich und die Anzahl und Typen der zu platzierenden
Kondensatoren eine Rolle. Diese Anpassungen stellten sicher, dass das KI-Modell flexibel
und prazise auf unterschiedliche PCB-Designanforderungen reagiert.

4. Abstimmung und Validierung der Schnittstellen fiir die Integration der PI-KI-Module:
SchlieRRlich wurden die Schnittstellen zur Integration der entwickelten PI-KI-Module in die
bestehende Toolchain mit den Projektpartnern abgestimmt. Dies gewadhrleistet, dass die
Impedanzanalyse und die Kondensatorplatzierungs-Methoden sowohl technisch als auch
organisatorisch kompatibel sind und den Anforderungen der Anwendungsebene #1
gerecht werden.

Durch die modulare Struktur des Konzeptes ist die Kl-basierte Losung fir PIl-Probleme
anwendungsibergreifend und flexibel nutzbar, was eine Grundlage fir den spdteren Einsatz in
unterschiedlichen Anwendungsfallen bietet.

3.1.4 Teilaufgabe 1.4: KI-Module fiir KI-Plattformen der Anwendungsebenen #1 -
#2 + Struktur der Kl-Plattformen

Anhand der Ergebnisse aus AT1.1 - AT1.3 sowie 2.1 wurden die Anwendungsebenen #1 - #2 sowie
deren Strukturen spezifiziert. Dartiber hinaus wurden fiir die Plattformen nutzbare Datenquellen
analysiert und klassifiziert.

Von erheblicher Bedeutung war die Entwicklung von Klassifikationsschemata (Taxonomien) zur
Schaffung von hierarchischen Untergliederungen fiir die Anwendungsszenarien aus AW #1 - #2. Auf
dieser Basis wurde jeweils eine Ontologie als Netzwerk von Informationen mit logischen Relationen
gebildet (Wissensrepradsentation fiir die zu erstellenden KI-Module).

Die folgenden Themen mussten im Detail bearbeitet werden:

e Anforderungen an den Austausch produktionsrelevanter Daten

e Analyse und Dokumentation ausgewahlter industrieller Entwurfsablaufe insbesondere mit
Blick auf funktional sichere Elektroniksysteme und deren KI-Bedarfe aus KMU-Sicht.-

e Klassifikation von Entwurfsproblemen, die bei der Entwicklung elektronischer Systeme
auftreten kénnen, und deren Uberfiihrung in geeignete Ontologien.

e Voraussetzungen fiir Entwicklung der geplanten KI-ModulPlattform als Basis fiir die
Auspragungen Anwendungsebene #1 - #2

e Anforderungen an die Integration von Kl-Algorithmen sowie produktionsspezifischer Daten
in modulare KI-Plattformelemente.

e Funktionale und prozessbezogene Anforderungen im KMU-Entwurfsprozess

e Anforderungen an Modelle, Entwurfswerkzeuge und KI-WorkFlow

e Anforderungen an Datenaustausch tiber Unternehmensgrenzen hinweg (IP-Schutz).

e Erstellung einer Spezifikationsmatrix zur Konzeptionierung der modularen K-
Plattformelemente.

Teilbeitrag 1.4.19: Detaillierte Beschreibung der KI-Module fiir die Anwendungsebene #1(19-TUB)

Ziele



Festlegung der erforderlichen KI-Module fiir die Wertschopfungskette

Es sollte die Identifikation und Festlegung aller KI-Module erfolgen, die fiir die Implementierung und
Funktionsfahigkeit der Wertschopfungskette in der Anwendungsebene #1 erforderlich waren.

Definition der notwendigen API-Schnittstellen

Jedes identifizierte KI-Modul sollte mit den erforderlichen API-Schnittstellen spezifiziert werden, um
eine effiziente und nahtlose Kommunikation innerhalb der Wertschdpfungskette sowie mit den
Systemen der Projektpartner zu gewahrleisten.

Abstimmung und Integration in die Partnerarchitektur

Die KI-Module und APIs sollten so entwickelt werden, dass sie den Anforderungen der Partner
entsprechen und sich nahtlos in deren technische Infrastruktur und Prozesse integrieren lassen.

Problemstellung

Die Herausforderung bestand darin, die fir die Wertschopfungskette der Anwendungsebene #1
notwendigen KI-Module prazise zu identifizieren und festzulegen, um deren reibungslose
Integration und Funktionsfahigkeit sicherzustellen. Es galt, die API-Schnittstellen so zu spezifizieren,
dass sie eine effektive Kommunikation zwischen den Modulen erméglichten und gleichzeitig die
Interoperabilitdt mit den Systemen der Partner gewahrleistet wurde. Darliber hinaus war es
entscheidend, dass die festgelegten Module und APIs die Anforderungen der Partnerarchitektur
erfullten und an die spezifischen technischen Gegebenheiten angepasst wurden, um die Effizienz
und Skalierbarkeit der Wertschopfungskette zu maximieren.

Losungsweg und Ergebnisse

In TB 1.4.19 lag der Schwerpunkt auf der Integration der im vorhergehenden Teilbeitrag
spezifizierten KI-Module in gangige PCB-Entwurfsprozesse der industriellen Anwendungsebene #1.
Der Design Flow wurde auf die verschiedenen, haufig verwendeten Entwurfswerkzeuge wie Zuken
eCADSTAR und Altium Designer abgestimmt. Die Implementierung der KI-Module fir
Impedanzanalyse und Kondensatorplatzierung erfolgte mit spezifischen Anpassungen, um die
reibungslose Integration in die Workflows der Zielplattformen zu gewéhrleisten. Die wichtigsten
Ergebnisse lassen sich wie folgt darstellen:

1. Anpassung und Entwicklung der KI-Module fir Anwendungsebene #1: Auf Basis der in TB
1.3.19 entwickelten Konzepte wurden spezialisierte KI-Module zur Impedanzanalyse und
zur Platzierung von Kondensatoren entwickelt und implementiert. Zur effizienten
Berechnung von Impedanzen wurde ein Convolutional Neural Network (CNN) in der
Trainingsumgebung TensorFlow/Keras initialisiert. Im weiteren Projektverlauf erfolgte ein
Wechsel zu PyTorch, um von der breiten Akzeptanz und aktuellen Weiterentwicklung
dieser Plattform in der Forschung zu profitieren.

e Die Implementierung des Reinforcement Learning (RL)-Moduls fiir die
Kondensatorplatzierung erfolgte in einer Custom OpenAl/Gym-Umgebung, die das PCB-
Layout und Positionen fir ICs und Decaps modelliert. Nach der Einstellung des Supports
von OpenAl/Gym wurde der kompatibler Fork Gymnasium verwendet, um die
Kontinuitat der Entwicklungsumgebung zu sichern.

e Fir den RL-Agenten wurde zundchst mit TF-Agents gearbeitet, um eine nahtlose
Verbindung zum CNN-Modul zu gewahrleisten. Nach dem Wechsel zu PyTorch und den
Herausforderungen bei der Agenten-Integration mit TorchRL wurde erfolgreich auf



Stable-Baselines3-Contrib umgestellt, was die Entwicklung beschleunigte und die
Agenten-Leistung optimierte.

2. Integration und Spezifikation von Schnittstellen: Die ausgewahlten Entwurfswerkzeuge
Zuken eCADSTAR und Altium Designer wurden eingehend untersucht, um geeignete
Andockpunkte fiir die KI-Module zu identifizieren und zu spezifizieren. Zur Anbindung des
Zuken Pl-Simulators wurde eine Batchsteuerung entwickelt und durch direkte
Schnittstellenanpassungen fiir die Datenextraktion von Simulatordaten optimiert. Zudem
wurde die Kommunikation der KI-Module mit Altium Designer liber die
Erweiterungsfunktion der Software realisiert, was eine reibungslose Interaktion zwischen
den Modulen und den Design-Tools sicherstellte.

3. Definition und Optimierung der Eingabe- und Ausgabeformate: Ein strukturierter
Datenfluss zur Unterstitzung der KI-Wertschopfungskette wurde etabliert, wobei Formate
wie RIF/ERF fur die Speicherung von PCB-Design-Daten und CSV-Dateien fiir die codierten
Trainingsdaten der KI-Module zum Einsatz kamen. Diese Spezifikationen wurden durch
fortlaufende Tests und Anpassungen erweitert, sodass alle Datenformate sicher und
effizient in die Entwurfsumgebung eingebettet wurden.

Abbildung 11: Darstellung der PCBs, modelliert als Matrizen, die im CSV-Format gespeichert werden.
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Abbildung 12: Beispiel einer Impedanzkurve, die typische Frequenzverldaufe und Resonanzpunkte veranschaulicht.

4. Entwicklung eines kontinuierlichen Design Flows: Die festgelegten Module und
Schnittstellen wurden schlieRlich in einen integrierten Design-Flow Uberfihrt, der eine
multiplikative Wiederverwendung und nahtlose Skalierbarkeit ermoglicht. Damit wurde
eine stabile Wertschopfungskette geschaffen, die eine effiziente Integration von KI-
gestitzten Designprozessen im industriellen Kontext fordert.



Die sorgfaltige Anpassung an die spezifischen Anforderungen der Entwurfsplattformen und die
Flexibilitat bei der Wahl der KI-Bibliotheken gewéhrleisten die langfristige Nutzbarkeit und
kontinuierliche Optimierbarkeit der entwickelten Module.

3.2 Arbeitspaket 2: KI-Datenaufbereitung/-generierung

Der Erfolg einer Kl-basierten Technologie hangt entscheidend von der Verfligbarkeit grof3er
moglichst hochwertiger Datenmengen ab, mit denen die eingesetzten Algorithmen trainiert werden
kdnnen. Daher wurden in progressivkl Methoden bereitgestellt und Verfahren definiert, die es
erlauben, messtechnisch gewonnene Daten sowie Daten, die durch Prozesssimulation entstanden
sind, zu diesem Zweck zu nutzen. Dies erfordert die Definition von Schnittstellen und Datenfliissen
sowie die Entwicklung von Modellen und geeigneten Simulationsverfahren bzw. die Anpassung von
Simulationssoftware. Besondere Bedeutung kommt (ibergreifenden Simulationen zu, die mehrere
Schritte in der Wertschépfungskette umfassen. Uber die Projektphase hinaus ist die Fihigkeit,
weiter zu lernen und sich auf dndernde Anforderungen und UseCases einzustellen, ein zentrales
Merkmal von progressivKl. Daher wurden die entwickelten Verfahren des Datenmanagements
einschlielRlich eines sicheren Rechtemanagement zur Garantie von Datensouveranitat integraler
Bestandteil der modularen KlI-Plattform sein. Entsprechend dem Konzept der Kl-Plattform, wurde
auch das Datenmanagement in Form flexibler Module implementiert. Das in diesem Arbeitspaket
zu etablierende Datenmanagement fiir das Training der Algorithmen wurde auch zu deren
Verifikation eingesetzt.

Neben der Schaffung des erforderlichen Datenflusses bot progressivKl insbesondere auch das in der
industriellen KI-Welt bisher nicht anzutreffende Feature einer fortlaufenden Analyse der
Datenqualitat in Hinblick auf angestrebte Lernziele. Diese Meta-Analytik wird in Verbindung mit
Metriken zur Messung von Lernfortschritten einerseits und zur Beurteilung von Probleminstanzen
hinsichtlich ihrer Losbarkeit tiber KI-Algorithmen andererseits eingesetzt.

Dieser neue Zugang (hier MetaAlgorithmus genannt) ermoglicht eine automatisierte Steuerung des
Einsatzes von KlI-Algorithmen und wird so den vielfaltigen KI-Aufgaben der modularen KI-Plattform
gerecht.

Im Projekt konnte auf eine groRe Menge bestehender Test- und Entwurfsdaten aus unter-
schiedlichen Applikationen zurlickgegriffen werden. Die Qualitat der bisher gesichteten Daten ist
dabei sehr heterogen und reicht von Schaltplanen in einfachen Grafikformaten (bmp, jpg) bis hin zu
annotierten XML-Datenfiles inkl. korrespondierender DesignRules.

Daten und Domadnenwissen sind der Schlussel fir eine funktionierende Kl. In diesem Arbeitspaket
wurden die Schnittstellen zu den applikationsspezifischen Datenquellen und Werkzeugen
identifiziert und die Module zu deren ErschlieBung entwickelt und Trainingsdatenbanken fir die
spezifizierten UseCases aufgebaut. Wo erforderlich, wurden zusatzliche Daten durch Simulation
generiert und, darauf aufbauend, werden Trainingsprozesse definiert, implementiert und anhand
der gewonnenen Daten sowie zusatzlicher Regeln KI-Modelle erzeugt und in datenbasierte
Trainings- und Lernmodule integriert.

Beim Datenimport mussten daher unterschiedliche Bedarfe und unterschiedliche
Komplexitatsstufen der Probleme beim potenziellen Kunden zu beriicksichtigen, um die Module
zum Datenimport so zu gestalten, dass fiir den Kunden Losungen mit einer groRen Hebelwirkung
geschaffen und nutzbar gemacht werden kdonnen und das Domainwissen adaquat erschlossen



werden kann. Hier kam der — ebenfalls KI-basierten - Bildverarbeitung auf unterschiedlichen Ebenen
eine wichtige Rolle fur die Qualitatskontrolle und als Wissensspeicher zu. Von groBer Bedeutung
war hier die Zeta-Suite.

Dieser erschlossene Wissensspeicher wurde weiterhin durch statistische und stochastische Ansatze,
wie sie im Design of Experiment (DOE) und rational Design of Experiment (rDOE) angewandt
werden, ergdnzt. Bei allem theoretischem Verstandnis fiir den Prozess und die einzelnen Schritte
Uber die verschiedenen Segmente kénnen so Varianten um stabile Losungen herum geschaffen und
die Wissens- und Lernmenge erweitert werden.

Ergdnzt werden diese aus Wissensdatenbanken und Simulation erschlossenen Daten durch die
Abbildung bestehender Design-Regeln in Form von Entscheidungsbaumen und als Qualitatsmal zur
Bewertung beim Reinforced Learning.

Aufgrund der moglicherweise besonderen Sensibilitat der applikationsspezifischen Daten wurde ein
besonderes Augenmerk auf die sichere und vertrauliche Verarbeitung der Daten gelegt. Dazu
wurden geeignete Verschlisselungsverfahren genutzt.

Die im Rahmen von AP2 bereitgestellten Module erlaubten es, den gesamten Lebenszyklus von
Lerndaten zu strukturieren. Das Ziel war, die Beschaffenheit und nachhaltige Nutzung unter
konsequenter Beachtung der Datensouverdnitat samtlicher Daten zu definieren, und dariber
hinaus einheitliche Formate und wenn moglich Standards zu definieren, so dass eine
Interoperabilitdt so gut es moglich ist gegeben ist.

Die folgenden F+E Themen wurden in AP2 adressiert:

e Systematische Erforschung und Charakterisierung von Integrationsparametern fiir die
unterschiedlichen Themengebiete anhand von Bestandsdaten, Simulationen, Messungen
und Domdnenwissen

e Techniken und EIngabedaten fiir einen fachspez. Kl gestiitzten Chatbot (EMC-Chatbot im
Rahmen der KNV)

e Prozessmodellierung und Bereitstellung von Simulationsverfahren zur Generierung
simulationsbasierter Trainingsdaten

e Modellbildung und -training fir unterschiedliche Wissensdomanen.

e |dentifizierung und Klassifizierung der unterschiedlichen Arten von Daten (z.B.
Datenblatter, Schaltplane...)

e Definition von Einsatzzweck und Charakteristika der einzelnen Daten

e Ableitung von Schemata, Definitionen und Standards

e Definition von Qualitatskriterien der einzelnen Datenarten

e Erzeugung und Sammeln von Test-/Lerndaten

e Strukturierung und Aufbereitung der Daten

e Ermoglichen der Validierung und Testen der Ergebnisse und KI-Modelle

e Ermoglichen von Qualitatssicherung und Verifikation.

Geplante Ergebnisse von AP2 waren:

e Im Rahmen dieses Arbeitspakets standen mehrere zentrale Ergebnisse im Fokus. Zunachst
erfolgte die Definition und Implementierung von Schnittstellenmodellen, die spezifisch auf
die Entwurfs- und Simulationsumgebungen, Datenbanken sowie Dateiformate wie Bilder



oder Textdokumente abzielten. Dabei wurde ein besonderes Augenmerk auf Verfahren
zum Datenschutz gelegt. Die Schaffung einheitlicher Schnittstellen und Austausch-
Dateiformate fiir samtliche anfallende Daten sowie die Festlegung von Standards zur
Beschaffenheit dieser Daten waren zentrale Aspekte.

e Das Arbeitspaket beinhaltete ebenfalls die Aufbereitung von Test- und Lerndaten aus
bestehenden Datenbanken sowie durch Simulationen und Messungen an Demonstratoren.
Modelle aus bereits vorhandenem Erfahrungswissen und Regelwerken wurden entwickelt,
wobei die Annotation, Kontextualisierung und Klassifikation der Daten anhand von
Metadaten, Messergebnissen und der Bewertung durch Entwicklerexperten im Fokus
standen. Eine umfassende Evaluation und Bewertung der KI-Ausgaben war ebenfalls Teil
der geplanten Ergebnisse.

e Ein wesentlicher Bestandteil bildete der Meta-Algorithmus, der Metriken zur Beschreibung
von Problemschwierigkeiten und des Abstands von Problemen im Sinne eines
Umlernprozesses sowie zur Bewertung von Lernprozessen und Datenqualitat integrierte.
Dieser Meta-Algorithmus beinhaltete auch Entscheidungsmethodiken zur Auswahl von
Algorithmen, die bei der Vorgabe einer Probleminstanz zielfiihrend eingesetzt werden
konnten. Zusatzlich wurden Schnittstellen geschaffen, um den Meta-Algorithmus auf dem
gesamten Spektrum der (iber die modularen KI-Plattform bereitgestellten KI-Verfahren
operieren zu lassen.

e Ein weiterer Schwerpunkt lag auf applikationsspezifischen Trainings- und Lernmodulen, die
auf den Use Cases fiir die Anwendungsebenen #1 bis #2 sowie den gewonnenen Daten und
erstellten Modellen basierten.

3.2.1 Teilaufgabe 2.1: Definition und Planung von Schnittstellenmodellen

Den Schnittstellen zwischen KI-Modulen und den einzelnen werkzeuggestiitzten Entwurfsebenen
kommt eine erhebliche Bedeutung zu. Nur dann kénnen die bisher erarbeiteten und bereits
etablierten Entwicklungs- und Analyseumgebungen und deren Vorteile effizient genutzt und
weiterentwickelt werden (siehe z.B. AW #1: Schnittstellen zur Anbindung von vorhandenen PCB-
Daten + dazugehorige Berechnungswerkzeuge + Bauelement-Bibliotheken + Regeldepot +
Simulationswerkzeuge an die geplanten KI-Module).

Der progressivKI-Ansatz musste vorsehen, dass alle KI-Module aus jedem Teilbereich miteinander
kommunizieren und die verschiedenen physikalischen Eigenschaften eines elektronischen Systems
zur Auffindung von optimalen Entwurfsentscheidungen miteinander verkniipft werden kénnen (z.B.
elektromagnetisches und thermisches Verhalten). Um die auftretenden unterschiedlichen
Entwurfsprobleme bewaltigen zu kénnen, missen alle vorhandenen Bibliotheken, Werkzeuge und
Schnittstellen bereitgestellt werden kdnnen. Nur dann kann das dazu hinterlegte Wissen auf das
jeweilige Entwurfsproblem optimal angewendet werden.

Im Gegensatz zu bekannten Losungen kann durch diesen Ansatz deutlich flexibler gearbeitet
werden. Es kdnnen Daten verschiedenster Herkunft und Basis in den KI-Modulen kombiniert und
ausgewertet werden, wodurch der Elektronik-Entwicklungsprozess auf allen Ebenen sicherer und
effizienter gestaltet werden kann.

Zusatzlich wird durch die Moglichkeit, beim Endanwender verschiedenste Werkzeuge verwenden
zu kénnen, ein Investitionsschutz fir Eigenentwicklungen sichergestellt und eine die Erweiterung



von eigenen Modulen vereinfacht. Diese durch den progressivKl-Ansatz sichergestellte
Interoperationalitdit unterscheidet sich deutlich von allen bekannten Kl-gestiitzten
Entwurfsprozessen.

Weiterhin ist es erforderlich, dem Nutzer die vielversprechendsten Ergebnisse und Bewertungen
am Anfang des Entwicklungsprozesses angeben zu konnen. Eine Moglichkeit dazu bietet ein noch
zu entwickelndes DecisionTree-Konzept, welches auf zahlreiche Schnittstellen zu allen relevanten
Parametern und Dateiformaten des gesamten Wertschopfungsprozesses zugreifen kdnnen muss.
Dadurch sind auch KMU nicht gezwungen, kostspielige Werkzeuge fiir die Nutzung der KI-Module
zu erwerben, und kénnen ihre bereits etablierten Werkzeugketten weiter nutzen.

Eine weitere wichtige Randbedingung flr den Einsatz von KI-gestiitzten Entwurfsverfahren stellt der
IP-Schutz dar. Es muss moglich sein, dass die Unternehmen mit Grunddaten vortrainierte
produktspezifische KI-Module (welche ohne Sicherheitsbedenken zuganglich sind) und zusatzlich
weitere verschlisselte unternehmens-spezifische KI-Module im eigenen Entwurfsprozess nutzen
kdnnen.

Der individuelle IP-Pool der Industrie wird so geschiitzt, da nur die vortrainierten KI-Module mit den
firmenspezifischen KI-Modulen kommunizieren kénnen.

Unter anderem mussten die folgenden F+E Themen bearbeitet werden:

e Breite Berlicksichtigung unterschiedlicher Arten/Typen von Daten (z.B.
Schaltplan/Layout/Stuickliste/Datenblatt-Parameter (min. - max. - typisch)). Es sind daher
viele unterschiedliche (teils inkompatible) Datenformate (z.B. unterschiedliche EDA-
Werkzeuge nutzen unterschiedliche Datenformate) einzubinden. Um Insellésungen zu
vermeiden, miissen so gut es geht einheitliche Beschreibungen fiir Schnittstellen im
Vorhaben definiert werden.

e Definition und Implementierung der Schnittstellenmodelle zu den applikations- und
anwender-spezifischen Entwurfs- und Simulationsumgebungen, Datenbanken und
Dateiformaten fir Bilder oder Text sowie von Messsystemen, Datenschutz.

e Definierte Schnittstellen zwischen den unterschiedlichen Bereichen EMV, Layout,
Schematic und Mechanik, die Moéglichkeiten fir eine Implementierung von Kl sind evaluiert
und geplant im beispielhaften Entwurfsprozess.

e |P-Schutz Anforderungen zum Datenaustausch tiber Unternehmensgrenzen hinweg.

e Ermittlung der Anforderungen und Definition von Schnittstellen um einen umfassenden
Input fur die geplanten KI-Module durch alle relevanten Parameter/Dateiformate des
gesamten Wertschoépfungsprozess zu ermoglichen.

e Festlegung grundsatzlicher Anforderungen an die Schnittstellenbeschaffenheit zwischen
den einzelnen KI-Modulen, sowie die notwendigen Beschreibungen der Ein- und
Ausgangsschnittstellen des Gesamtsystems. Basierend auf den Anforderungen und Tests
muss dann die bestmdgliche Kombination gewadhlt werden.

Teilbeitrag 2.1.19: Datenbasis DesignFlow - Anwendungsebene #1 (19-TUB)
Ziele

Definition und Spezifikation von Schnittstellen fiir den Designflow



Ziel war es, die erforderlichen Schnittstellen zu identifizieren und zu spezifizieren, die notwendig
waren, um die Datenbasis fir den Designflow der Anwendungsebene #1 bereitzustellen und
effizient zu verwalten.

Entwicklung einer Datenbasis und notwendiger Schnittstellen fiir Layoutsysteme

Die relevanten Daten des Designflows sollten im Layoutsystem identifiziert werden, um eine
robuste Datenbasis zu erstellen und passende Schnittstellen zu EDA-Tools zu entwickeln, die eine
Extraktion und Speicherung dieser Daten ermdoglichten.

Schnittstellenspezifikation fiir Analysesysteme und KI-Module

Basierend auf den Anforderungen der Analysesysteme und KI-Module sollten Schnittstellen
entwickelt werden, die die erforderlichen Daten fiir Berechnungen aus der Datenbasis extrahieren
und deren Ergebnisse speichern konnten. Wo moglich, sollten standardisierte Schnittstellen genutzt
werden, um die Interoperabilitdt zu erhéhen.

Problemstellung

Die zentrale Herausforderung bestand darin, spezifische und effiziente Schnittstellen zu EDA-Tools
zu definieren, die die fir den Designflow der Anwendungsebene #1 notwendigen Daten
bereitstellen und speichern konnten. Dabei mussten Daten aus dem Layoutsystem sowie
Analysesystemen und KI-Modulen konsistent extrahiert und verarbeitet werden, um eine
einheitliche und verldssliche Datenbasis zu gewadhrleisten. Zusatzlich war es wichtig, dass die
entwickelten Schnittstellen den Anforderungen der verschiedenen Systeme entsprachen und
moglichst standardisiert gestaltet wurden, um die Integration in die Infrastruktur der Projektpartner
und die langfristige Nutzbarkeit zu unterstiitzen.

Losungsweg und Ergebnisse

Im Teilbeitrag 2.1.19 wurde der Schwerpunkt auf die Entwicklung eines effizienten
Schnittstellenkonzepts gelegt, um die Integration von KI-Modulen in den industriellen PCB-
Entwurfsprozess zu ermoglichen. Dabei wurden wesentliche Voraussetzungen fiir die Anbindung
von Entwurfswerkzeugen und die Darstellung von Kl-Ergebnissen im Software-Demonstrator der TU
Berlin (BEREDA) geschaffen. Die wichtigsten Ergebnisse lassen sich wie folgt zusammenfassen:

1. Analyse und Erweiterung der unterstiitzten Datenformate:

Basierend auf den in AP 1.1.19 festgelegten Datenformaten wurden die proprietdren

Formate RIF/ERF von Zuken detailliert analysiert, um die Verarbeitung und Generierung von

PCB-Design-Daten zu ermoglichen.

e Besondere Aufmerksamkeit wurde auf die Kodierung von PCB-Layout-Informationen wie
Form, GréRe und IC-Position unter Beriicksichtigung der Netzstrukturen gelegt. Diese
Erkenntnisse waren essenziell fir die Implementierung eines eigenen Datengenerators,
der neue Layout-Daten im RIF/ERF-Format erstellen kann.

e Parallel dazu wurden die Datenstrukturen des RIF/ERF-Formats analysiert, um Layout-
Daten innerhalb des Demonstrators BEREDA darzustellen. Diese Fahigkeit ermoglicht die
Visualisierung und Validierung der KI-Ergebnisse direkt im Software-Demonstrator.

2. Spezifikation von Schnittstellen fiir KI-Module:
Zur nahtlosen Integration der KI-Module in den PCB-Entwurfsprozess wurden zwei zentrale
APIs spezifiziert:



e Eine REST-API, die allgemein fir die externe Anbindung von Python-basierten KiI-
Modulen geeignet ist, ermoglicht eine modulare und flexible Nutzung der KI-Ergebnisse.
e Eine ONNX Runtime API, die eine native Einbindung von KI-Modulen im ONNX-Format in
die C++-basierte Demonstrator-Software ermdoglicht. Diese Methode verbessert die
Ausfiihrungsgeschwindigkeit der KI-Module erheblich und sorgt fir eine robuste
Integration in den industriellen Anwendungskontext.
3. Implementierung von Funktionen in BEREDA zur Integration und Visualisierung:
Die Funktionalitdten des Software-Demonstrators BEREDA wurden so erweitert, dass sie als
zentrale Plattform zur Integration der Projektergebnisse dienen kdnnen. Besonders im Fokus
stand die Darstellung der aus den KI-Modulen generierten Layout- und Simulationsdaten.
Damit bildet BEREDA eine Briicke zwischen den Ergebnissen der KI-Module und den
industriellen PCB-Entwurfswerkzeugen.
4. Zusammenarbeit mit Partnern und iterativer Ausbau der Schnittstellen:
In enger Abstimmung mit Partner 04-ZUKEN wurden die Anforderungen an die Schnittstellen
kontinuierlich Gberprift und angepasst. Dies schloss die Erweiterung der bestehenden
Konzepte fiir die Ubermittlung zusitzlicher Layerstack-Informationen und CSV-basierte
Datenformate ein, die eine effiziente Kommunikation zwischen BEREDA und den
kommerziellen Simulations- und Entwurfswerkzeugen sicherstellen.
5. Integration in die Tool-Suite BEREDA:
Mit den definierten Schnittstellen und Erweiterungen wurde die Grundlage gelegt, um
Projektergebnisse wie die Impedanzanalyse und die Kondensatorplatzierung nahtlos in
BEREDA zu integrieren. Diese MalRnahmen tragen dazu bei, die Leistungsfahigkeit der
entwickelten KI-Module im Rahmen von AP4 (Erstellung der Anwendungsebene PCB-
Entwurf) zu demonstrieren.
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Abbildung 13: Spezifiziertes Schnittstellenkonzept und vorgeschlagener Workflow, der die Interaktion zwischen KI-
Modulen, Analysesystemen und EDA-Tools beschreibt.

Durch diese MaRnahmen wurde ein grundlegender Daten- und Schnittstellenfluss etabliert, der es
ermoglicht, KI-Module effizient in den Entwurfsprozess einzubinden und deren Ergebnisse in einer
verstandlichen und praxisnahen Weise darzustellen. Die Weiterentwicklung der BEREDA-Plattform
als zentraler Demonstrator sichert dabei eine nachhaltige Nutzbarkeit der Projektergebnisse.



3.2.2 Teilaufgabe 2.2: Test-/Lerndatenerzeugung

Daten und Domanenwissen sind der Schlissel fiir einen funktionierenden edakKl-Ansatz. Es miissen
die Schnittstellen zu den applikations-spezifischen Datenquellen und Werkzeugen identifiziert, die
Module zu deren ErschlieBung entwickelt und Trainingsdatenbanken fiir die spezifizierten UseCases
aufgebaut werden. Wo erforderlich, missen zusatzliche Test- und Lerndaten durch Simulation
generiert werden. Darauf aufbauend werden Trainingsprozesse definiert, implementiert und
anhand der gewonnenen Daten sowie zusatzlicher Regeln werden KI-Modelle erzeugt und in
datenbasierte Trainings- und Lernmodule integriert.

Zu Projektstart existierten nur wenige zugangliche Test-/Lerndatensatze fiir den Einsatz von Kl in
der Elektronikentwicklung, diese Daten mussen in grof3er Anzahl mit ausreichender Qualitat erzeugt
oder beschafft werden.

Dariber hinaus nimmt die Anzahl der generierten Datensatze fir jeden Entwurf von elektronischen
Schaltungen (bei Kl-gerechter Aufbereitung) zu, so dass ein Training von KI-Modulen auf immer
mehr und bessere Trainingsdaten zurickgreifen kann.

Folgende F+E  Arbeiten  zum komplexen  Austausch  von KI-Daten  + KI-
Datenaufbereitung/Datengenerierung mussten im Projektverlauf durchgefiihrt werden:

e Datenakquise und Trainingsdatenerzeugung fur die AW #1 - #2

e Datenvorverarbeitung und Datentransformation zur Erzeugung des Ziel-Datensatzes fiir
das Training von kiinstlichen Neuronalen Netzen auf Datenblattern + Deskriptive
Datenanalyse auf Datenblattern

e Daten-Separierung bei der Erstellung der Kl durch feste Regeln (durch z.B. feste
DesignRules oder physikalischen Gesetze) und klassische Trainingsdaten

e Kombinierter Ansatz aus Simulationsdaten und gemessenen Daten zur Erzeugung von
hinreichend groRen Datensatzen fir ML

e Datenakquise durch Simulationen und realen Messdaten - Entwicklung von Konzepten zur
Herstellung von EM- und thermischen Trainingsdaten fir die KI-Module

e Batch-Simulation und -Parametervariationsmethodik zur externen automatischen
Ansteuerung von Simulationswerkzeugen (HPC) + Definition von Metriken zur Bewertung
von Simulationsdaten

e Einbindung von physikalischen Gesetzen und Design-Rules

e Verfahren zur Erstellung von Testdatensatzen zur Qualitatsbeurteilung Kl-basierter
Entwurfsentscheidungen/-vorschlagen

e Konzept zur Erstellung der Trainingsdaten, dass Qualitdt und Quantitat der benutzten
Trainingsdaten bericksichtigt

e Bewertungsverfahren fir die zu erwartende wachsende Menge an Lern-(Trainings)-daten

e Werkzeuge zur Bewertung und Verwaltung (Lifecycle-Management) der wachsenden
Menge an Trainingsdaten

e Management zur projektibergreifenden Bereitstellung von Lerndaten.



3.2.3 Teilaufgabe 2.3: Modellbildung + Klassifikation + Signalauswertung

Die Vielzahl der Einzelaufgaben, fir die Kl-basierte Automatisierungslosungen erarbeitet werden
sollen (neben den wertschopfungsketten-ubergreifenden Methoden), missen ihrerseits
systematisch herausgearbeitet werden, um zielfilhrende L6sungen vorhalten zu kénnen. Von
besonderer Bedeutung fiir die Wertschépfung im EDA-Bereich waren die in diesem TA untersuchten
Automatisierungsansatze fir Klassifikationsprobleme, Probleme der Signal- und Datenauswertung
und der automatisierten Modellbildung.

Durch Anordnung domadnen- und applikationsspezifischer Schnittstellenmodule um einen
leistungsfahigen KI-Kern musste eine gute Portabilitidt und Ubertragbarkeit der technischen KI-
Losungen auf andere Entwurfsprozesse inner- und auRerhalb der Elektronik sichergestellt werden
kdnnen.

Aus  Grinden des  IP-Schutzes konnten lediglich  Datenaustauschformate  und
Applikationsschnittstellen zwischen den potentiellen Anwendern geteilt werden. Es musste daher
eine generalisierte, vielseitige Plattform erstellt werden, ohne IP-Konflikte [6sen zu miissen.

Daten in vereinbarten Standards und vereinbarter Qualitat missen vorliegen. Konkrete Ziele fir den
Einsatz der Kl wurden vorgegeben, allerdings benétigen die meisten Algorithmen (z.B. Supervised
Learning mit Neuronalen Netzen) vorverarbeitete Trainingsdaten, welche die Algorithmen zum
Erlernen bestimmter Muster nutzen, oder aber zum Testen und zur Validierung der Kl genutzt
werden.

Die Generierung von applikations-spezifischen Modellen auf der Basis bestehender Erfahrungen
und Regelwerke musste sichergestellt werden. Die Annotation und Kontextualisierung sowie
Klassifikation der zur Verfigung stehenden Daten erfolgte anhand von Metadaten,
Messergebnissen und der Bewertung durch Experten. Dariiber hinaus musste eine Evaluation und
Bewertung der KI-Ergebnisse erfolgen kénnen.

Die in progressivKl adressierten Anwenderszenarien bzw. deren KI-Module sollten u.a. anhand von
Simulationsdaten lernen und dadurch stetig weiterentwickelt werden kdnnen. Um eine
vereinfachte Eingabe neuer Simulationsdaten zu ermaoglichen, waren entsprechende Schnittstellen
notwendig. Die Weiterentwicklung bzw. Schaffung neuer Schnittstellen musste sichergestellt
werden kénnen. Damit kann die Nutzung neuer Simulationswerkzeuge durch die KI-Module
vereinfacht werden. Mittels dieser Schnittstellen konnen die notwendigen Daten zum Kl-Training
dann einfacher und nachhaltiger generiert werden.

Im Gegensatz zu einigen EDA-Anbietern (welche tief integrierte KI-Module in Vorbereitung haben)
musste das Vorhaben KI-Module bereitstellen, die via Schnittstellen in vorhandene Werkzeugketten
eingebunden werden kénnen.

Damit ist es auch moglich, einen Datenaustausch (Vorschlage zur Entwurfsentscheidung durch KI-
Module) Uber definierte Wertschdpfungsketten hinweg zu garantieren.

Die KI-Module aus jedem Teilbereich mussen dazu miteinander kommunizieren und die im
Entwicklungsprozess zu beachtenden verschiedenen physikalischen Eigenschaften der
Teilsysteme/Komponenten (z.B. elektromagnetisches und thermische Verhalten) verkniipfen
kénnen.

Folgende F+E-Arbeiten mussten fiir die Bearbeitung von TA2.3 im Projektverlauf durchgefiihrt
werden:



e Anwendung von adaptierten DOE-Verfahren zur Datengewinnung

e Entwicklung von Metriken und Bewertungskriterien (Signal und Power Integrity als
Gutekriterien) fur (Teil-)Netzstrukturen

e Generierung von KI-konformen Regeln/Daten (Wissen) zur Bewertung von (Automotive
ECU) PCB-Entwiirfen

e Verfahren zur Beurteilung von applikationsspezifischem Expertenwissen fiir Regelwerke

e Evaluation der durch KI-Module erzeugten Entwurfsanalysen und

e -verbesserungen

e Auswahl von KI-Modulen zur Erstellung eines Frameworks fiir die schnelle und sichere
Analyse von Schaltplanen, PCB-Layouts und Datenblattern + Definition der Software-
Architektur und Datenflisse

e Verfahren zum Benchmarking passender Kl-Algorithmen

e KI-Umgebung zur schnellen Optimierung elektronischer Systeme hinsichtlich der Reduktion
des Einflusses von physikalischen Kopplungseffekten

e Zur Gewinnung von Eingangsdaten fiir KI-Algorithmen werden Regelwerke sowie Tacit-
Knowledge (inkl. Gewichtungen) aus dem Gebiet der Entwicklung elektronischer Systeme
bendtigt.

e Modellbildung auf Gesamtsystemebene

e Konzepte zur Spezifikation von Expertenwissen

e Anpassung bereits implementierter KI-Modelle fiir KFZ-Anwendungen

e Untersuchung und Vorbereitung von Klassifizierungsverfahren als spaterer Bestandteil der
geplanten Kl-Plattformen fir die Anwendungsebenen #1 - #2. Dazu wird auch eine
automatisierte Ubersetzung von Problembeschreibungen benétigt.

e Verknlpfung von Trainingsdaten mit Expertenwissen.

e Viele Beschreibungen von Schaltungen fir elektronische Systeme werden aus Griinden des
IP-Schutzes nicht als lesbare Schaltplane vorliegen. Vielmehr ist davon auszugehen, dass
diese Schaltplane lediglich als Bilddaten zur Verfligung stehen. Es ist daher notwendig, eine
Klassifikation der Bilddaten anhand von Regelwerken und Metadaten vorzunehmen.

Teilbeitrag 2.3.19: Spezifikation von software-technischen Werkzeugen (Labeling-Tools) fiir die
Annotation von Trainingsdaten —Anwendungsebene #1 (19-TUB)

Ziele
Entwicklung von Werkzeugen zur Annotation von Trainingsdaten

Ziel war es, geeignete Labeling-Tools zu spezifizieren und bereitzustellen, um relevante
Trainingsdaten aus der Datenbasis zu extrahieren und mit Expertenwissen zu annotieren.

Sicherstellung der Datenqualitéit und der Eignung fiir KI-Methoden

Die entwickelten Tools sollten sicherstellen, dass die annotierten Daten eine hohe Qualitdt und
Relevanz aufwiesen und die Voraussetzungen flr einen erfolgreichen Einsatz der KI-Methoden
erfillten.

Integration der Labeling-Tools in den Datenfluss des Projekts

Die Labeling-Tools sollten effizient in den bestehenden Datenfluss integriert werden, sodass die
annotierten Daten problemlos an die vorgesehenen Kl-Verfahren weitergegeben werden konnten.



Problemstellung

Fiir den effektiven Einsatz der geplanten KI-Methoden war es erforderlich, die Trainingsdaten aus
der Datenbasis mit Expertenwissen anzureichern und entsprechend zu annotieren. Dies erforderte
spezialisierte software-technische Werkzeuge zur Datenannotation, die eine zuverldssige und
konsistente Kennzeichnung der Daten ermdglichten. Die Herausforderung bestand darin, Labeling-
Tools zu entwickeln, die sowohl die Qualitdt und Konsistenz der Annotationen sicherstellten als auch
reibungslos in den bestehenden Projekt-Datenfluss integriert werden konnten, um den KlI-Verfahren
die notigen Daten effizient bereitzustellen.

Losungsweg und Ergebnisse

Im Teilbeitrag 2.3.19 lag der Schwerpunkt auf der Entwicklung und kontinuierlichen Anpassung
eines Datengenerators zur Erstellung von Trainingsdaten fiir die KI-Modelle. Diese Daten wurden
automatisiert gelabelt und fir die Impedanzvorhersage sowie die Kl-basierte Platzierung von
Decoupling Capacitors (Decaps) genutzt. Die erarbeiteten Ergebnisse sind sowohl im Kontext der
technischen Zielsetzungen als auch im Hinblick auf die Problemstellung des TB prazise ausgearbeitet
worden. Im Folgenden die Ergebnisse im Detail:

1. Entwicklung und Implementierung des Datengenerators
e Generierung der PCB-Geometrien:
PCB-Formen wurden als Polygone generiert, die aus 8 sternférmig angeordneten
Punkten bestehen, die gleichmaRig auf unterschiedlich groBen Feldern verteilt
wurden (z. B. 20x20 cm, 5x5 cm).
= |Cs und Decaps wurden mithilfe von Rejection-Sampling auf diesen Formen
platziert, wobei Abstande zwischen den Decaps durch die
Diskretisierungsauflosung der PCBs bestimmt wurden.
= Die Diskretisierung erfolgte abhangig von der maximalen PCB-Grof3e und der
gewahlten Eingabematrix (z. B. 16x16 fiir ein 20x20 cm grofRes PCB ergibt eine
FeldgrofRe von 1,25x1,25 cm).

e Anzahl und Platzierung der Decaps:

= Die Anzahl der Decaps wurde gleichmaRig in definierten Intervallen (z. B.
[0,20] oder [1,20]) verteilt. Die zweite Variante ([1,20]) wurde bevorzugt, da
Designs ohne Decaps oft extrem hohe Impedanzwerte aufwiesen, die das
Training erschwerten.

= Decaps wurden zufdllig auf Top- oder Bottom-Layer platziert (gleichverteilte
Wahrscheinlichkeit auf [0,1]).

= Decaps wurden in Typen mit spezifischen Eigenschaften (Kapazitat, ESR, ESL)
unterteilt. Zwischen 6 und 10 Typen wurden mit Domdnenexperten von
Partner 04-ZUKEN abgestimmt.

= Alternative Ansatze testeten die direkte Berechnung der Admittanz pro Feld
in der Eingabematrix, anstelle von Decap-Typen.

e layerstack-Variationen:
= Layeranzahl des PCB wurde zwischen 4 und 12 variiert. Der Fokus lag jedoch
darauf, Modelle fir kleinere Gruppen von PCB-Designs (z. B. 4- oder 8-Lagen-
PCBs) zu entwickeln, um die Modellgenauigkeit zu maximieren.



2. Labeling und Datenformate
e Die erzeugten Daten wurden in zwei Formaten bereitgestellt:
e RIF/ERF: Zur Darstellung der Layouts im Zuken eCADSTAR und im BEREDA
Software-Demonstrator.
e Matrix im CSV-Format: Zur Verwendung als KlI-Trainingseingaben.
e Automatisiertes Labeling:
e Fiir jedes vom Datengenerator erstellte PCB-Design wurde durch ein Batch-
File des Zuken PI-Simulators eine zugehorige Impedanzkurve generiert. Diese
Impedanzkurven wurden als Labels fiir das Trainingsdatenset verwendet und
ebenfalls im CSV-Format gespeichert.
e Die Batch-Schnittstelle des Zuken PI-Simulators, die wahrend der
Projektlaufzeit bereitgestellt wurde, erleichterte den Datenfluss erheblich
und ermoglichte eine effiziente Automatisierung der Labelgenerierung.
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Abbildung 14: Darstellung des Datenflusses vom Datengenerator iiber den Impedanzsimulator bis hin zum Training
des Modells.

3. Qualitatssicherung und Weiterentwicklung
e Datenbereinigung und -validierung:
Zufdllig generierte und mit dem Zuken PI-Simulator gelabelte Daten wurden
Uberprift und bereinigt, um die Qualitat der Trainingsdaten sicherzustellen.
e Fortlaufende Anpassungen des Generators:

e Auf Grundlage der validierten Ergebnisse sowie unter Einbeziehung von
Expertenwissen wurde der Trainingsdatengenerator kontinuierlich
weiterentwickelt.

e Ergdnzungen wie die Maoglichkeit, mehrere ICs oder unterschiedliche
Layerstack-Variationen zu berlicksichtigen, wurden implementiert, um die
Trainingsdaten flexibler und anwendungsnaher zu gestalten.
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4 board_points := list of B random
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18: while failure occured do

1 b := board_shape()

RN ic := non_degen_point(b)

21: de := uwniform integer in [0,19]
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23: for i in {0, ..., de¢) do

24: cap := non_degen_point(h)
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28 tl., ... 6}

20: d.append{cap)

30 end for

3l end while

32 return {b. ic. d]

Abbildung 15: Algorithmus fiir Boardshape mit filterung von degenerierten Punkten

4. Evaluation und Anwendung der Daten
e Zusammen mit Partner 04-ZUKEN wurde ein bestehendes PCB-Design ausgewahlt,
um die erzeugten Trainingsdaten sowie die entwickelten KI-Modelle zu validieren.
e Der Datengenerator wurde an die Spezifika dieses Beispiel-PCBs angepasst, u. a.
durch die Berticksichtigung der enthaltenen Decap-Typen sowie der PCB-GréRe.
5. Definition von Bewertungsmetriken
e Es wurden Metriken und Kriterien spezifiziert, um die Qualitat der KI-Ergebnisse im
USE#1 zu bewerten. Diese Bewertungsgrundlage wurde im spateren Projektverlauf
fur die Verfeinerung der Modelle genutzt.



Mit der Entwicklung eines robusten und flexiblen Datengenerators sowie der Automatisierung des
Labeling-Prozesses wurde ein zentraler Baustein fur die Trainingsdatenbereitstellung der KI-Module
geschaffen. Durch die enge Abstimmung mit Partnern und die kontinuierliche Anpassung des
Generators konnte sichergestellt werden, dass die erzeugten Daten sowohl praxisrelevant als auch
technisch prazise sind.

3.2.4 Teilaufgabe 2.4: Entwicklung und Validierung eines Meta-Algorithmus

Der bereitzustellende Meta-Algorithmus tragt der Heterogenitat der in der Praxis anfallenden
Entwurfsentscheidungen Rechnung. Die fiir den jeweils erfolgreichen Einsatz der Kl erforderlichen
Lernprozesse unterscheiden sich hinsichtlich der Art und Geschwindigkeit, in welcher die
vorliegenden Daten zum Erlangen der Fahigkeit zur zuverldssigen Entscheidungsfindung genutzt
werden. Zur Beurteilung, ob ein einzelner Kl-Algorithmus fiir eine vorliegende Probleminstanz
geeignet ist, sind neben der Lerndynamik des Algorithmus auch die Qualitat der verfiigbaren Daten
und der Trainingsstand des Algorithmus zu berticksichtigen. Um automatisiert fiir eine vorliegende
Probleminstanz einen geeigneten Algorithmus identifizieren zu kénnen, wie es in progressivKI
vorgesehen war, missen die Qualitat der vorliegenden Daten, der Trainingsstand des Algorithmus
und die Problemklasse der vorliegenden Probleminstanz metrisiert bzw. klassifiziert werden. Hierzu
mussten geeignete mathematische Modelle bereitgestellt und im Rahmen des algorithmischen
Kerns von progressivKl implementiert werden. So war nicht nur eine Beurteilung, wie gut ein
bestimmter Algorithmus geeignet ist, einen Lernerfolg in der gegebenen Situation zu erzielen
moglich, sondern auch eine Bewertung der daran anschlieBenden Entwurfsentscheidungen/-
vorschlage. Der Meta-Algorithmus umfasst Metriken zur Beschreibung der Problemschwierigkeit
und des Abstandes von Problemen im Sinne eines |Umlernprozesses|, Metriken zur Bewertung von
Lernprozessen, Metriken zur Bewertung der Datenqualitdit und schlielich eine
Entscheidungsmethodik, welche Algorithmen bei Vorgabe einer Probleminstanz zielfihrend
einsetzbar sind.

Voraussetzung fiir die Verwendbarkeit des Meta-Algorithmus ist das Vorhandensein geeigneter
Schnittstellen, die das Operieren auf der Kl-Plattform ermoglichen, sowie die Einrichtung der
entsprechenden Datenstrome im vereinbarten Standard und Format.

Die nachfolgenden F+E Komplexe sollten in dieser Teilaufgabe bearbeitet werden:

e Auswahl von Open-Source Algorithmen und Performance-Metriken zur Kl-basierten
Erkennung und Extraktion von Tabellen, Skizzen und Text-Bausteinen aus Datenblattern fiir
elektronische Bauelemente (aktiv/passiv)

e Ermittlung der Anforderungen an die Integration von Verfahren zur Qualitatskontrolle in
den Workflow der geplanten der KI-Modul-Plattform(en)

e Entwicklung von Verfahren zur Bewertung des Lernfortschrittes von ML-Algorithmen

e Abgleich der Lernerfolgs der eingesetzten Optimierungsalgorithmen

e Wahl geeigneter Algorithmen flr gegebene Entwurfsaufgaben durch Verwendung einer
Ubergeordneten |Meta-Maschine |

e Entwicklung eines Analyse- und Meta-Algorithmus zur Analyse und Bewertung der
Datenqualitat



e Kombination von Metaalgorithmus und Qualitatsmatrizen zur spateren Bestimmung der
Gute der Algorithmen

e Konzeptionierung und Implementierung von Mechanismen zur Auffindung und
synergetischen Nutzung einzelner Pradiktionsmodelle unter Nutzung der jeweils
definierten Ontologien

e Untersuchung von Algorithmen-Kombinationen aus unterschiedlichen Teilkomponenten
(Decision Tree, SVM, CNN, etc.) fiir die modularen KI-Plattform(en).

e Untersuchung geeigneter Open-Source KI-Algorithmen zur Klassifikation und Reduzierung
des Problemraums sowie anschlieRender Auswahl von KI-Algorithmen fiir die
Anwenderszenarien #1 - #2.

Teilbeitrag 2.4.19: Festlegung KI-Teilprozesse/-Module (Anwendungsebene #1 PCB) (19-TUB)
Ziele

Identifikation geeigneter Open-Source Kl-Algorithmen zur Klassifikation und Reduzierung des
Problemraums

Es sollte das Ziel verfolgt werden, Open-Source KI-Algorithmen zu identifizieren, die effektiv zur
Klassifikation und Strukturierung des Problemraums beitragen und somit eine Reduzierung der
Komplexitdt der Teilprozesse ermoglichen.

Auswahl und Optimierung von KI-Algorithmen zur Lésungsverbesserung in Teilprozessen

Ein weiteres Ziel war die Auswahl der besten KI-Algorithmen zur Berechnung optimierter Losungen,
die fur die spezifischen Anforderungen der Teilprozesse besonders geeignet sind. Diese Algorithmen
sollten verbesserte Ansatze zur Losung komplexer Teilprobleme im Designflow bieten.

Problemstellung

Die Komplexitat der Teilprozesse stellt eine wesentliche Herausforderung bei der Entwicklung einer
leistungsfahigen Kl-gestiitzten Design-Umgebung dar. Zur effizienten Bewaltigung dieser
Komplexitat ist es notwendig, geeignete Open-Source Kl-Algorithmen zu finden, die in der Lage sind,
den Problemraum durch Klassifikation und Strukturierung zu reduzieren. Zudem muss die Auswahl
dieser Algorithmen gezielt auf die Berechnung optimierter Losungen fir die jeweiligen Teilprozesse
ausgerichtet sein, um den Designflow zu optimieren und den Entwicklungsprozess zu
beschleunigen.

Losungsweg und Ergebnisse

Der Teilbeitrag 2.4.19 befasste sich mit der Untersuchung geeigneter Open-Source Kl-Algorithmen,
um Problemraume im PCB-Design zu klassifizieren und zu reduzieren sowie Algorithmen zur
Berechnung verbesserter Losungen fiir die Teilprozesse auszuwahlen. Dabei lag der Fokus auf einer
detaillierten Evaluierung von Ansatzen zur Modellierung und Optimierung unter Bericksichtigung
der spezifischen Anforderungen des USE#1. Im Folgenden werden die Ergebnisse unter
Berlicksichtigung der untersuchten Technologien und der Entscheidungsgrundlagen
zusammengefasst:

1. Kl-Ersatzmodell fur die PI-Simulation: Auswahl eines CNN

e Untersuchung und Entscheidungsgrundlage:



Basierend auf Erkenntnissen aus der Literaturrecherche (AP 1) wurden Convolutional
Neural Networks (CNNs) als bevorzugte Architektur fiir das Ersatzmodell des PI-
Simulators von Partner ZUKEN identifiziert. CNNs, bekannt aus dem Bereich Computer
Vision, sind etabliert fiir datengetriebene Probleme mit groRen Fortschritten
gegeniber klassischen Algorithmen.

Vergleich von Implementierungsoptionen:

Fiir die Entwicklung des Modells wurden die Open-Source-Bibliotheken TensorFlow und
PyTorch untersucht. Beide bieten eine breite Unterstitzung fur Layerstrukturen und
Algorithmen. TensorFlow wurde zundachst als Implementierungsbibliothek genutzt,
spater wurde aus Griinden der Flexibilitdt und Performance zu PyTorch gewechselt.

2. Optimierung der Decap-Platzierung mit Reinforcement Learning (RL)

Algorithmische Basis:

Fiir die Platzierungsoptimierung wurden genetische Algorithmen (GA) und
Reinforcement Learning (RL) als potenzielle Ansadtze untersucht. Die Entscheidung fiel
auf RL, da es sich in der KI-Forschung und -Anwendung als vielseitig und leistungsstark
etabliert hat.

Umgebungsmodellierung:

Die RL-Umgebung modelliert das PCB als diskretes Matrix-Grid (z. B. 16x16) und enthalt
Platzierungsaktionen wie die Auswahl eines Decap-Typs und die Positionierung auf dem
PCB-Layout.

Um die Umgebung effizient zu gestalten, wurden physikalische Constraints (z. B.
Platzierungsverbote aulRerhalb des PCB-Bereichs) sowie spezifische
Designanforderungen integriert.

e Agenten-Auswahl:
e DQN-Agent (Deep Q-Network):

Der initiale RL-Agent basierte auf dem DQN-Algorithmus, der fiir diskrete
Umgebungen und kleine Trainingsdatensatze gut geeignet ist. Die
Implementierung erfolgte mithilfe der Open-Source-Bibliothek TF-Agents.

Einschrankungen: Aufgrund der begrenzten Fahigkeit des DQN, mit groRen
Aktionsraumen umzugehen (z. B. 5120 Aktionen fiir ein 16x16-Grid mit 10
Decap-Typen auf Top- und Bottom-Layer), musste der Aktionsraum zunachst auf



Bereiche um den IC begrenzt werden.
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Abbildung 16: Beispiel eines PCBs mit eingeschranktem Platzierungsbereich (lila) um den IC.

Wechsel zu PPO-Agent (Proximal Policy Optimization):

Zur Uberwindung der Aktionsraumprobleme wurde auf den PPO-Algorithmus
umgestellt, der grolRere Aktionsraume effizient handhaben kann. Der PPO-Agent
wurde mithilfe der Bibliothek TorchRL implementiert.

Action Masking mit PPO:

Fiir noch bessere Lernleistung und Konvergenz wurde ein PPO-Agent mit Action
Masking evaluiert und implementiert. Dieser ignoriert illegale Aktionen (z. B.
Platzierungen aufRerhalb des PCB-Bereichs) durch Vorfilterung, sodass der Agent
sich auf die Optimierung der Decap-Platzierungen konzentrieren kann. Die
Implementierung erfolgte mit Stable-Baselines3-Contrib, einer Open-Source-
Erweiterung.

Hyperparameter-Tuning:

Die Netzwerke wurden mithilfe der Open-Source-Bibliothek Optuna optimiert,
die eine flexible und effiziente Hyperparameter-Suche ermoglicht. Optuna wird
auch in der Dokumentation von Stable-Baselines3 empfohlen und bewahrte sich
in der Praxis.

Die Untersuchung geeigneter Kl-Algorithmen zeigte, dass sowohl Convolutional Neural Networks als
auch Reinforcement Learning zentrale Bausteine fiir die Losung der PI-Probleme und Optimierung
der Decap-Platzierung darstellen. Die detaillierten Analysen zu Implementierungsdetails und
algorithmischen Eigenschaften lieferten die Entscheidungsgrundlage fiir den weiteren Einsatz im
Projekt. Die Ergebnisse ermdglichen es, spezifische Anforderungen der Simulation und Platzierung
flexibel zu adressieren und bilden eine solide Grundlage fiir nachfolgende Entwicklungsarbeiten.



3.2.5 Teilaufgabe 2.5: Datenbasierte Trainings-/Lernmodule

Auf Basis der fir die Anwenderszenarien #1 - #2 modellierten UseCases wurden mit den
gewonnenen Daten und erstellten Modellen applikationsspezifisch vortrainierte bzw. angelernte
Instanzen der verwendeten Kl-Algorithmen erstellt. Die Organisation dieses Anlernprozesses wurde
ebenfalls in automatisierter Form tber Trainings- und Lernmodule bereitgestellt, die diese Aufgabe
auch im zu entwickelnden Produkt, der modularen KI-Plattform, {bernehmen. So wurde
sichergestellt, dass progressivKI die flir seine nachhaltige Funktionalitat erforderliche Aufgabe einer
permanent verbesserten automatischen Anpassung an sich dndernde Zielvorgaben und
Randbedingungen effektiv erfiillen wird. Komplementiert wird die Fahigkeit zum Lernen aufgrund
einer kontinuierlichen Datenauswertung durch bereitgestellte Algorithmen fir Transfer-Learning,
die Uber den Meta-Algorithmus gesteuert werden. Neben dem Training der Algorithmen
Ubernehmen die Trainings- und Lernmodule auch Aufgaben bei der Verifikation angelernter
Algorithmen.

Fir die Realisierung der Lernmodule mussten zuvor in AP1 Aufgabenklassen im Entwurfsprozess
definiert worden sein, die mit KI-Unterstitzung erfillt werden kénnen - welche Aufgaben dies im
Einzelnen konkret sind, musste von den entsprechenden KI-Modulen erkannt werden, und die
Lernmodulen mussten automatisch entsprechend eingestellt werden; siehe Taxonomie und
Ontologie).

Aufgrund der moglicherweise besonderen Sensibilitdt von applikationsspezifischen Daten wurde ein
besonderes Augenmerk auf die sichere und vertrauliche Verarbeitung der Daten gelegt. Dazu
wurden geeignete Verschliisselungsverfahren genutzt.

Folgende Spezifikationen missen fiir Schnittstellen und Teilplattformen, den Analyseverfahren zur
Auswertung von vorgehenden Entwicklungen (Variantenkonstruktion), Verfahren zur Bereitstellung
der Daten fir Training und Test sowie fiir Testumgebungen fir einzelne KI-Module zur
Trainingsunterstitzung vorliegen.

Um die Trainingsdaten fir die Kl erzeugen zu kénnen, missen die Konzepte zur Datenakquise aus
TA2.2 genutzt werden. Wie bereits oben erldutert, muss zwischen Messdaten und mittels
Simulation gewonnenen Trainingsdaten unterschieden werden. Messdaten kdnnen nur mit
erheblichem Aufwand gewonnen werden. Deshalb ist es notwendig, mit Hilfe von DOE-Verfahren
den Entwurfsraum vollstdandig abdecken zu kénnen.

Die Messdaten kénnen dann mit den Trainingsdaten aus Simulationen abgeglichen werden. Auf
dieser Grundlage kann damit dann ein den Entwurfsraum abdeckender Trainingssatz erstellt
werden.

Um genigend mittels Simulation gewonnene Trainingsdaten erzeugen zu kdnnen, missen bei
Verwendung von 3D-EM-Simulationswerkzeugen oft auch HPC-Umgebungen eingesetzt werden.
Der Bedarf an Trainingsdaten wurde in TA2.2 festgelegt. Die notwendigen KI-Modelle wurden in
TA2.3 erstellt.

Bearbeitung der folgenden TA2.5-Themen:

e Review der bisherigen Arbeiten an den Trainingsmodulen fir AW #1 und #2.

e Auswertung des KI-Trainingsmoduls AW#1

e Erstellung, Verwaltung und Validierung von Trainings-Pipelines zur Verbesserung von
bereits fertiggestellten KI-Modellen



Aufteilung und Aufbereitung der Eingangs- und Ausgangsdaten der Datenblatter von
elektronischen Komponenten in einen Trainings-, Validierungs-, und Testdatensatz
Training fur KI-Anwendung Kontext von Requirements-Engineering-Methoden
Schnittstellenmodelle flir Datenbasierte Training-/Lernmodule zur Unterstltzung des
Entwurfs von Komponenten der Industrieelektronik

Analyse Open-Source Algorithmen fiir datenbasierte Training-/Lernmodule

Anpassung von KI-Modulen und Generierung von Trainings- und Lerndaten
Bereitstellung spezifischer Simulations- bzw. Berechnungsverfahren zur Generierung von
Lerndaten (z. B. Daten fiir Power-Ground-Kopplungen)

Anpassung von Entwurfsdaten sowie Vorverarbeitung zur Nutzung fiir CNN und Transfer-
Learning.

3.3 Arbeitspaket 3: Verzahnte Entwicklung von Automobilkomponenten

AP3 fasst alle Arbeiten zusammen, die zur Umsetzung der geplanten modularen KI-Plattformen
erforderlich waren. Diese Arbeiten teilen sich auf in die Erstellung der Kern-Module (DNN-
Framework), die Realisierung der Schnittstellen-Module zur Dateneingabe, die Ergebnisausgabe
und die Anbindung der trainierten Kl-Modelle. In enger Zusammenarbeit mit den in AP1
festgelegten UseCases und den Ergebnissen aus AP2 wurden die KI-Module fiir die modularen KlI-
Plattformen der in AP4 definierten Anwendungsebenen #1 - #2 vorbereitet.

Die folgenden F+E Themen wurden in AP3 adressiert:

F&E DNN-Topologien und Entscheidungsstrategien fiir Fragestellungen aus dem Entwurf
elektronischer Systeme

Kalibrierung von Metriken zur Bewertung der Qualitdt eines KI-Algorithmus, zur
Quantifizierung seines Vortrainingszustandes beziglich einer Probleminstanz, zur
Bewertung der Schwierigkeit einer gegebenen Probleminstanz sowie der Ndhe zu anderen
Probleminstanzen im Sinne eines Transfer-Learning-Prozesses

Generische Algorithmen zur Lésung von Entwurfsaufgaben fiir verschiedene
Anwendungsfille (Anwendungsebenen #1 - #2).

Die folgende Liste fasst die Hauptziele dieses Arbeitspakets zusammen:

Aufbereitung und Initialisierung der KI-Module auf der Grundlage gangiger Kl-Frameworks
sowie Installation auf den nétigen Rechennetzen;

Implementierung der in AP1 und AP2 erarbeiteten Schnittstellen zu den
applikationsspezifischen Entwurfs- und Simulationsumgebungen, Datenbanken und
Dateiformaten, wie Bildern oder Text sowie Messsystemen. Weiterhin werden auch die
Schnittstellen zwischen den einzelnen Modulen implementiert, um das komplette System
abzubilden;

Auf der Grundlage der Spezifikationen aus AP1 werden die KI-Module maBgeschneidert an
die produktspezifischen Instanzen der modularen KI-Plattformen angepasst und mit Hilfe der
zu Grunde liegenden Daten auf die jeweilige Problemklasse vortrainiert;

Implementierung, Verifikation und Validierung einer eindeutigen Beschreibungssprache fir
Domadnenwissen; Implementierung von Schnittstellen zum Import von Tacit-Knowledge
sowie Extraktion von Anwenderwissen und Regelsatzen;

Implementierung der Meta-Algorithmen zur automatisierten Algorithmenwahl, der
Lernfortschrittskontrolle und dem Reporting liber Lernfortschritte auf unterschiedlichen



Platt-formen einschlieBlich der erforderlichen Zugriffsmethoden auf Datenfliisse und KiI-
Module;

e Nutzung mathematischer Metriken zur Bestimmung der Gite der Eingangs- und
Ausgangsdaten, sowie der KI-Algorithmen.

Geplante Ergebnisse von AP3 waren:

e |Im Zuge dieses Arbeitspakets wurden mehrere bedeutsame Ergebnisse angestrebt. Zunachst
wurden Framework KI-Module fiir die Teilplattformen entwickelt und anschliefend
optimiert. Dies beinhaltete die Aufbereitung und Initialisierung der KI-Module, basierend auf
etablierten Frameworks, sowie die Installation auf den erforderlichen Rechennetzen.

e Es erfolgte die Implementierung von Modul-Schnittstellen fiir den Datenaustausch,
einschlielllich  Schnittstellen zu den applikationsspezifischen  Entwurfs- und
Simulationsumgebungen, Datenbanken sowie Dateiformaten fiir Bilder und Text. Zuséatzlich
wurden Schnittstellen fir Messsysteme und zwischen den einzelnen KI-Modulen
implementiert.

e Eine weitere Zielsetzung war die Implementierung von anwendungsspezifischen
vortrainierten Kl-Modulen. Dies umfasste auch die Umsetzung von Domanenwissen,
einschlielRlich geistigem Eigentum (IP), einer klaren Beschreibungssprache fiir das
Domanenwissen sowie Schnittstellen fiir den Import von TacitKknowledge, die Extraktion von
Anwenderwissen und Regelsatzen.

e Die Implementierung von Meta-Algorithmen, einschliefllich eines Moduls zur effektiven
Planung des Lernfortschrittes, gehorte ebenfalls zu den geplanten Ergebnissen dieses
Arbeitspakets.

e SchlieBlich wurden die validierten KI-Module und KI-Frameworks als Abschluss dieses
Arbeitspakets hervorgebracht, um sicherzustellen, dass die entwickelten Komponenten den
definierten Anforderungen entsprachen und ihre Leistungsfahigkeit nachgewiesen war.

3.3.1 Teilaufgabe 3.1: Framework KI-Module fiir AW-Ebenen #1 und #2 +
Optimierung KI-Module

In dieser Teilaufgabe sollten Kl-gestiitzte Entwurfsmethoden unter Berlicksichtigung der Ergebnisse
aus AP 1 und 2 fur die AW #1 - #2 erstellt werden. Die entwickelten Kl-gestiitzte Entwurfsmethoden
muissen den Qualitatsmerkmalen fiir den Werkzeugeinsatz im EDA-Bereich entsprechen. Dazu
miuissen die Aufbereitung und Initialisierung der KI-Module auf der Grundlage gangiger KlI-
Frameworks sowie die Installation auf geeigneten Rechnernetzen erfolgen.

Es musste sichergestellt werden, dass durch das Training der betreffenden KI-Module anhand von
aggregierten Wissensbassen nicht nur die gegenwartigen Entwicklerfahigkeiten und die
Eigenschaften der vorhandenen Werkzeug-Féhigkeiten im Entwurfsprozess abgebildet werden,
sondern auch das Wissen aus vergangenen Entwiirfen eingebunden, und dieses fir zukiinftige
Anwendungen dauerhaft zur Verfligung steht.

Erst dann kann der angestrebte Paradigmenwechsel im Systementwurf eingeldutet werden und
dem Begriff Variantenkonstruktion eine neue (KI-) Komponenten hinzugefligt werden.

Herkdmmliche Entwurfsablaufe wurden bisher linear innerhalb enger Systemgrenzen optimiert. Es
musste sichergestellt werden, dass durch den Kl-Einsatz diese serielle Arbeitsweise liberwunden



werden kann. Damit musste dann eine vollstandige Entwurfs-Aufgabenstellung holistisch von der
Lastenhefterstellung bis zum Systemtest Kl-gestiitzt abgebildet werden kdnnen.

Durch Anordnung domdnen- und applikationsspezifischer Schnittstellenmodule um einen
leistungsfahigen Kl-Kern musste auRerdem eine gute Portabilitit und Ubertragbarkeit der
technischen Losung auf andere Entwurfsprozesse inner- und auRerhalb der Elektronik sichergestellt
werden.

Das hier zu verfolgende Vorgehen zur Auswahl eines geeigneten Konzeptes fir die Realisierung
eines Frameworks fir KI-Module und dessen Abbildung auf die Anwendungsebenen #1 - #2 (AP4)
muss von allen Unternehmen, bei denen Entwurf elektronischer Systeme ein wichtiges Glied der
Wertschopfungskette ist, eingesetzt werden kénnen.

Die Arbeiten zu dieser Teilaufgabe werden wie folgt zusammengefasst:

e Festlegung Framework KI-Module fiir Anwendungsebenen #1 - #2 + Optimierung KI-
Module

e Aufbereitung und Initialisierung der KI-Module auf der Grundlage gangiger KI-Frameworks
sowie Installation auf den nétigen Rechennetzen.

e Erstellung einer Entwurfsmethodik flir PCB-/Kabelanschluss auf der Grundlage von
Handbichern und sonstiger Entwicklungsvorgaben (z.B. OEM-Input) unter Einbeziehung
geeigneter KI-Frameworks (z.B. Keras)

e Vorbereitung der Integration von KI-Modulen in bestehende Entwicklungsprozesse

e Vorbereitung von KI-Modulen fir die Detektion von Entwurfsdaten und -fehlern aus
Schaltpldnen, PCB-Layouts und Datenblattern

e Implementierung und Initialisierung einer geeigneten Modellarchitektur fiir die KI-basierte
Erkennung und Extraktion von entwurfs-relevanten Informationen aus strukturell
unterschiedlichen Datenblattern fiir elektronische Komponenten

e Kl-bedingte Anpassung von Fertigungsprozessen

e Vorbereitung und Initialisierung von KI-Modulen fiir den Einsatz auf unterschiedlichen
Rechnernetzen/-architekturen

e Realisierung der geplanten Kl-Plattformen fiir AW #1 - #2 (Implementierung von KI-
Modulen)

Teilbeitrag 3.1.19: Vorhabenspezifisches KI-Framework — Anwendungsebene #1 PCB-Modul (19-
TUB)

Ziele
Entwicklung eines projektspezifischen KI-Frameworks fiir Anwendungsebene #1

Ziel war es, ein zentrales, integriertes KI-Framework zu schaffen, das die implementierten KI-Module
und verwendeten Open-Source-Bibliotheken nahtlos vereint und fiir die spezifischen
Anforderungen der Anwendungsebene #1 optimiert wurde.

Reibungslose Integration von Open-Source-Bibliotheken in die Projektumgebung

Die ausgewahlten Open-Source-Bibliotheken wurden so in das Framework eingebunden, dass sie
konsistent mit den weiteren Projektergebnissen und Modulen arbeiten und den Entwicklungsfluss
unterstitzen.

Steigerung der Effizienz und Wiederverwendbarkeit der entwickelten KI-Module



Das Framework sollte als Grundlage fir eine langfristig effiziente Nutzung der entwickelten KI-
Module dienen und die Wiederverwendung dieser Module in dhnlichen Anwendungsszenarien
ermoglichen.

Problemstellung

Die Implementierung eines konsistenten, anwendungsspezifischen Kl-Frameworks stellte die
Herausforderung dar, verschiedene Open-Source-Bibliotheken, die zur Entwicklung der KI-Module
genutzt wurden, in eine gemeinsame Struktur zu integrieren. Diese Bibliotheken mussten so
eingebunden werden, dass die Zusammenarbeit und Interoperabilitdt der Module gewahrleistet
werden konnte. Dabei musste besonders darauf geachtet werden, dass die Bibliotheken flexibel auf
die spezifischen Anforderungen der Anwendungsebene #1 zugeschnitten sind, ohne die Effizienz
und Wartbarkeit des Frameworks im Gesamtprojekt zu beeintrachtigen.

Losungsweg und Ergebnisse

Teilbeitrag 3.1.19 zielte darauf ab, die fiir das Projekt genutzten Open-Source-Bibliotheken in ein
vorhabenspezifisches KI-Framework der Anwendungsebene 1 zu integrieren. Das implementierte
CNN-basierte KI-Modul wurde dabei als Bestandteil dieses Frameworks eingefiigt. Diese Integration
erfolgte, indem das CNN-Modul genutzt wurde, um die Impedanzbewertung fiir den Reinforcement
Learning (RL)-Algorithmus zu ermoglichen, der ebenfalls Teil der Anwendungsebene 1 ist. Der
Schwerpunkt lag auf der Entwicklung des RL-basierten Moduls zur Decap-Platzierung, wobei das
CNN-Modul eine prazise Bewertung der Platzierungsentscheidungen sicherstellte.

1. RL-Umgebungsmodellierung
Der groRte Entwicklungsaufwand lag in der Erstellung einer spezialisierten RL-Umgebung,
die den physikalischen Aufbau eines PCBs simuliert und als Grundlage fir die
Platzierungsentscheidungen des RL-Agents dient. Die Umgebung wurde strukturell an
OpenAl/Gym ausgerichtet, was durch die Definition spezifischer Funktionen wie reset, step
und reward erreicht wurde. Diese Architektur gewaéhrleistet Kompatibilitdt mit
verschiedenen RL-Bibliotheken, darunter TF-Agents, Stable-Baselines3 und TorchRL.
e Reset-Funktion: Generiert ein neues PCB-Design ohne Decaps zu Beginn jeder
Episode.
e Step-Funktion: Flihrt die Aktion des Agents (Platzierung eines Decap-Typs an einer
bestimmten Position) aus und berechnet die resultierende Umgebung.
i. Bewertungsfunktion:
Die Bewertung der Aktionen erfolgte durch den Vergleich der von dem
integrierten CNN-KI-Modul vorhergesagten Impedanzkurve mit einer
vorgegebenen Zielimpedanzkurve, die auf den Spezifikationen des jeweils
betrachteten ICs basierte. Im Rahmen der Entwicklung wurden verschiedene
Zielkurven getestet, um die Flexibilitdt und Effektivitat des Ansatzes zu
evaluieren. Um die Anforderungen unterschiedlicher RL-Ansatze zu erfillen,
wurden mehrere Bewertungsfunktionen implementiert:
ii. Einfache Bewertungsfunktion fiir DQN:
e Legale Platzierungen: +10 Punkte.
e Unzulissige Platzierungen (z. B. Uberlappung): -10 Punkte.
e Ziel erreicht: Belohnung abhangig vom Abstand zur Zielkurve.
e Ziel nicht erreicht nach 20 Platzierungen: -100 Punkte.
iii. Komplexere Bewertungsfunktion fir PPO/Maskable PPO:



e Neben der Beriicksichtigung der Zielkurve wurde die Bewertung fiir
jede Platzierung an den resultierenden Impedanzverlauf angepasst,
was eine differenzierte Optimierung erlaubte.

Zielimpedanzkurve

Impedanz in Ohm
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Abbildung 17: Erste Zielimpedanzkurve, die wir genutzt haben. Sie wurde aus dem Durchschnitt der Impedanzen
der Trainingsdaten erzeugt.

2. Umsetzung verschiedener RL-Agenten
e Deep Q-Network (DQN)
i. Ansatz:
e Der DQN-Agent wurde mit TF-Agents entwickelt und verwendete

einen eingeschrankten Aktionsraum (5x5-Grid um den IC und 6 Decap-
Typen), um die Komplexitat zu reduzieren.

e Resultierender Aktionsraum: 300 mogliche Aktionen.

ii. Ergebnisse:

e Der Agent konnte in 9 von 10 Fallen eine Platzierung finden, die die
Zielimpedanzkurve unterschritt.

e Aufgrund des begrenzten Aktionsraums war der Agent jedoch nur fir
spezifische PCB-Konfigurationen geeignet.
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Abbildung 18: Durchschnittliche Belohnung des DQN-Agenten.



e Proximal Policy Optimization (PPO) und Maskable PPO
e Ansatz:
i. Nutzung eines erweiterten Aktionsraums, der die Platzierung auf dem
gesamten PCB erlaubte.
ii. Action-Masking wurde verwendet, um illegale Platzierungen direkt zu
vermeiden.
e Ergebnisse:
i. Die komplexere Bewertungsfunktion flihrte zu einer weniger intuitiven, aber
differenzierteren Bewertung.
ii. Die Modelle zeigten eine gute Konvergenz und konnten mit Referenzdesigns
verglichen werden, um ihre Effektivitat zu bestatigen.

episodes

Abbildung 19: Anzahl der benétigten Schritte pro Episode. Da wir die Anzahl der Decaps minimieren mochten und in
jedem Schritt ein Decap platziert wird, ist die sinkende Anzahl der Schritte pro Episode ein guter Indikator fiir die
Leistung des RL-Agenten.
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Abbildung 20: Belohnungsfunktion des PPOs: Die Verbesserung der nicht-negativen gemessenen Differenz der
Impedanz aus dem vorherigen Schritt (I_p) zur Zielimpedanz (I-T) wird mit der des aktuellen Schritts (I_C)
verrechnet und durch die Anzahl der Stiitzstellen geteilt. Falls der Agent eine optimale Platzierung gefunden hat
oder versagt hat, wird der Wert durch einen weiteren Summanden (D) ergénzt.

Dieser Teilbeitrag hat eine zentrale Grundlage fir die Anwendung von KI-Methoden auf der
Anwendungsebene 1 geschaffen, indem ein Reinforcement Learning-Framework zur Decap-
Platzierung entwickelt wurde. Das RL-Modul integriert ein CNN-Modell fir die Impedanzbewertung,
das als Bewertungsgrundlage dient und die Prazision der Platzierungsentscheidungen sicherstellt.
Durch die Kombination beider Ansatze wurde ein flexibles und leistungsstarkes System geschaffen,
das die Anforderungen der Anwendungsebene 1 erfiillt und durch den Einsatz moderner Open-
Source-Bibliotheken skalierbar und erweiterbar ist.



3.3.2 Teilaufgabe 3.2: Implementation Modul-Schnittstellen (Datenaustausch)

Die Implementierung von Schnittstellen zu den applikationsspezifischen Entwurfs- und
Simulationsumgebungen, zu Datenbanken und Implementation von Datenformaten fir Bilder oder
Text sowie Messkurven ist erforderlich um die geplanten KI-Module fiir die Anwendungsebenen #1
- #2 erstellen zu kdnnen. Weiterhin ist es notwendig, auch die Schnittstellen zwischen den einzelnen
KI-Modulen zu implementieren, um das komplette prototypische System auf TRL 6 erstellen zu
kdnnen.

Zusatzlich sind auch weitere Schnittstellen zwischen den Nutzern und den jeweiligen KI-Modulen
auBer dem Datenaustausch notwendig. So soll der Nutzer, wenn er sich bei seinen Anweisungen
sicher ist, das jeweils aktive KI-Modul wahrend des Entwicklungsprozesses lenken und trainieren;
Wobei vorzugsweise der Nutzer zum Zwecke des Trainings und der Steuerung des individuellen
Entwurfsablaufs nicht aktiv an diesem Lernprozess der aktiven KI-Module beteiligt werden soll.
Damit wird eine indirekte Beeinflussung der Lernprozesse vermindert. Dabei werden die Schritte
des Entwicklers protokolliert (Datenschutz-Richtlinien beachten!).

Die Arbeiten zu dieser Teilaufgabe wurden wie folgt zusammengefasst:

e Implementierung der in AP1 und AP2 erarbeiteten Schnittstellen fir die applikations-
spezifischen Entwurfs- und Simulationsumgebungen (Datenaustausch)

e Implementierung der Schnittstellen zu Entwurfs-Datenbanken

e Implementierung von Dateiformaten fir Bilder/Texte/Schaltplane/Datenbiicher sowie
Messsystemen.

e Implementation von Schnittstellen zwischen den einzelnen KI-Modulen um das komplette
System einer Kl-Plattform fir die Anwendungsebenen #1 - #2 realisieren zu kénnen.

e Optimierung der Teilalgorithmen fiir deren Einsatz in den geplanten KI-Plattformen

e Implementierung Meta-Algorithmen

e Implementierung von Pre/Post-Processing Algorithmen zur Datenanpassung

e Entwicklung von Test- und Validierungsprozeduren fir Modul-Schnittstellen

e Entwicklung von User-Interfaces zur Verwaltung von Kl-relevanten Datensatzen

Implementation von Schnittstellen und Komponenten fiir Cloud-Lésungen zum Austausch

von Kl-Daten in hier adressierten Wertschopfungsketten.

Ermittlung von weiteren Schnittstellen:

Rechte zum Intervenieren des Nutzers in der KI-Struktur anhand dessen Erfahrung

Speicherung von Nutzereingriffen zur Analyse flr zukiinftige Ablaufe/Regeln.

Protokollierung der Eingriffe von erfahrenden Nutzern zur Sicherung des Knowhows im

Unternehmen (spezielle KMU-Anforderungen).

4 0 4 e

Teilbeitrag 3.2.19: Bereitstellung Werkzeug-Schnittstellen fiir Anwendungsszenario #2 (19-TUB)
Ziele
Implementierung und Integration der definierten Schnittstellen flir Anwendungsebene #1

Es sollte die Entwicklung und Anbindung aller notwendigen Schnittstellen erfolgen, um eine
effiziente Datenkommunikation zwischen den PCB-Layout- und Analysesystemen sowie den KiI-
Modulen zu ermdglichen.



Optimierte Datenbereitstellung und -verarbeitung fiir KI-Module

Es war das Ziel, sicherzustellen, dass alle relevanten Daten fiir KI-Module effizient verfiigbar
gemacht und die Berechnungsergebnisse konsistent in der projektspezifischen Datenbasis
gespeichert werden.

Verbesserung des Gesamt-Workflows und der Datenbasis fiir PCB-Design- und Analysesysteme

Es wurde ein robustes Schnittstellen-Framework entwickelt, das eine reibungslose Integration der
Layout- und Analysesysteme gewadhrleisten sollte, um eine kontinuierliche Datenverfligbarkeit
entlang der Wertschopfungskette zu unterstitzen.

Problemstellung

Die Implementierung eines Kl-gestiitzten PCB-Design-Workflows erforderte den Austausch von
Daten und Analyseergebnissen zwischen verschiedenen Systemen (PCB-Layout, Analysesysteme
und KI-Module) und deren strukturierte Speicherung in einer einheitlichen Datenbasis. Es galt, eine
Vielzahl von Schnittstellen anzubinden, die sowohl mit den spezifischen Anforderungen der
eingesetzten Tools als auch mit den Anforderungen der definierten KI-Module kompatibel sein
sollten. Die Herausforderung bestand darin, eine effiziente Schnittstellenarchitektur zu entwickeln,
die den nahtlosen Datenfluss sicherstellte und gleichzeitig den Austausch sowie die Integration der
KI-Ergebnisse in den Designprozess ermoglichte.

Losungsweg und Ergebnisse

Teilbeitrag 3.2.19 konzentrierte sich auf die Implementierung und Bereitstellung der Schnittstellen,
die in TB 2.1.19 spezifiziert wurden, um die Integration der entwickelten KI-Module in das
vorhabenspezifische KI-Framework zu ermoglichen. Der Fokus lag darauf, durch die Schnittstellen
eine reibungslose Kommunikation zwischen der PCB-Designumgebung und den Kl-gestiitzten
Modulen sicherzustellen. Insbesondere wurde die REST-API implementiert, um
Designinformationen in verschiedenen Formaten wie JSON, CSV und SVG bereitzustellen, sodass
diese effizient in den Modulen verarbeitet werden konnten.

1. Schnittstelle Zuken eCADSTAR — BEREDA

e Bereitstellung und Weiterentwicklung:
Eine Schnittstelle zwischen dem PCB-Layout-Tool Zuken eCADSTAR und BEREDA
wurde durch das Einlesen von Layout-relevanten Daten im RIF/ERF-Format
realisiert. Diese Schnittstelle ermoglicht es, umfassende Informationen (iber das
PCB-Design fiir den Software-Demonstrator bereitzustellen.

i. Die Schnittstelle wurde im Laufe des Projekts kontinuierlich erweitert, um
zusatzliche Anforderungen zu erfillen. Beispielsweise wurden erganzende
Informationen wie Kapazitatswerte fir Decaps integriert.
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Abbildung 21: Beispiel eines PCBs im Zuken eCADSTAR
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Abbildung 22: Beispiel eines PCBs im Software-Demonstrator der TUB "BEREDA", welches liber eine RIF/ERF-

Schnittstelle eingelesen wurde

2. Schnittstelle Altium Designer — BEREDA

Umsetzung mit Altium Developer API:

Flr den Altium Designer wurde eine Schnittstelle auf Basis der Altium Developer
APl implementiert. Diese ermdglicht es, Board-Informationen mithilfe einer Altium-
Extension in ein XML-Format zu exportieren, das vom BEREDA-Demonstrator
verarbeitet werden kann.
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Abbildung 23: Altium Designer Add-On zur Dateniibermittlung an BEREDA.
3. 3. Python-Anbindung fiir BEREDA und KI-Module

e Bereitstellung von Layout-Daten:
Eine Python-Schnittstelle wurde entwickelt, die grundlegende Layout-Daten wie
Komponentenlisten, Layer-Stackups und Netzlisten bereitstellt. Diese Schnittstelle
bildet die Grundlage fir die selektive Verarbeitung durch die KI-Module.

bereda_python 20.09.2021 16:13 Dateiordner

bin 27.09.2021 17:06 Dateiordner

data 23.08.2021 10:40 Dateiordner

tmp 27.09.2021 15:45 Dateiordner

WPy64-3950 20.09.2021 13:30 Dateiordner
draw_board.bat 20.09.2021 13:57 Windows-Batchda... 1KB
print_components.bat 20.09.2021 13:15 Windows-Batchda... 1KB
print_layerstack.bat 20.09.2021 15:25 Windows-Batchda... 1KB
print_netlist.bat 20.09.2021 13:56 Windows-Batchda... 1KB
start.bat 27.09.2021 17:06 Windows-Batchda... 1KB

Abbildung 24: Python Funktionalitdten zur Datenlibernahme durch Ki-Module
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Abbildung 25: Auszug Netzliste

e Erweiterung um JSON- und CSV-Formate:
Um die Nutzung der Daten zu erleichtern, wurden JSON- und CSV-Formate
implementiert. Diese Formate erlauben eine standardisierte und vielseitige



Ubertragung zwischen verschiedenen Modulen und Systemen.

w putline: Object { form_type: "area”, outline: {...}, cutouts: | }
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Abbildung 26: Beispielausgabe von Layoutdaten im JSON-Format fiir KI-Module

o Verifikation der Dateniibernahme:
Zur Uberpriifung der erfolgreichen Dateniibernahme wurde die Méglichkeit
integriert, ein SVG-Bild des importierten Boards zu generieren. Dieses Bild dient der
visuellen Verifikation der lbernommenen Layout-Daten und erleichtert die
Validierung durch Entwickler und Projektpartner.
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Abbildung 27: SVG-Bild des aus BEREDA iibernommenen Boards in Python generiert

4. Implementierung einer REST-API



e Zugriff auf BEREDA-Daten:
Eine REST-API wurde entwickelt, um Daten aus der BEREDA-Tool-Suite effizient
abrufen zu konnen. Diese API bietet eine moderne und plattformunabhangige
Losung fur die Datenilibertragung und unterstiitzt die Automatisierung von
Arbeitsabldufen.

127.0.0.1:8083/board

208 OK

HTTP/1.1

371,81 KB (371,73 KB Groke)
Highest

Antwortkopfzeilen (76 B)
Content-Type: application/json

Abbildung 28: Beispiel fiir ein HTTP-Request an die REST-Schnittstelle der BEREDA Tool Suite

Die im Teilbeitrag umgesetzten Schnittstellen legten den Grundstein fiir eine effektive Integration
zwischen PCB-Layout-Tools und der BEREDA-Tool-Suite. Die iterative Weiterentwicklung und die
Einbindung moderner Formate und Technologien wie REST-APIs sowie JSON- und CSV-Schnittstellen
gewahrleisten eine flexible und zukunftssichere Anbindung. Diese Ergebnisse tragen wesentlich zur
Automatisierung und Effizienzsteigerung der Kl-basierten Optimierungsprozesse bei.

3.3.3 Teilaufgabe 3.3: Implementation spezifischer und vor-trainierter KI-Module
fiir die Anwendungsebenen #1 und #2

Auf der Grundlage der Spezifikationen aus AP1 und den Ergebnissen aus AP2 wurden die KI-Module
malgeschneidert an die produktspezifischen Instanzen der modularen KI-Plattformen fir die
Anwendungsebenen #1 - #2 angepasst und mit Hilfe der zu Grunde liegenden Daten auf die jeweilige
Problemklasse vortrainiert.

Anhand von anonymisierten, nicht geschiitzten Daten konnen vortrainierte KI-Modelle fiir einzelne
Teilplattformen (z.B. Entwurf von passiven und aktiven elektronischen Systemen) erstellt werden.
Diese bieten ein generisches Modul, das durch Training beim Kunden zu einem anwender- und
anwendungsspezifischen Modul weitertrainiert werden kann. Die produkt-spezifisch vortrainierten
KI-Module und das erforderliche Domanenwissen kdnnen unter zusatzlicher Garantie des
notwendigen IP-Schutzes und der erforderlichen Interoperabilitdt von KI-Modulen bereitgestellt
werden. Durch die Einfiihrung dieser von Firmendaten abstrahierten Kl-Layer wird der individuelle
IP-Pool der Anwender geschiitzt, da nur bei der Kommunikation der vortrainierten
firmentbergreifenden KI-Module mit den anwender-spezifischen Kl-Modulen firmenspezifisches
Wissen nicht den Zugriffsbereich der anwender-spezifischen Module verldsst. Auf diese Weise
konnen insbesondere KMU von ,BigData“ profitieren, ohne dass sie oder andere ihre
Datensouveranitat aufgeben missen.



Alle zum Datenimport und zum Training der Kl erforderlichen Werkzeuge mussten in dieser
Teilaufgabe erarbeitet und den anderen TA in AP3 bzw. AP4 Verfiigung gestellt werden. Ein
erweitertes Training von applikationsspezifischen KI-Modellen kann dann direkt durch Nutzer der
jeweiligen Kl-Plattformen erfolgen.

Es war zu klaren, welche Open-Source-Algorithmen fiir die geplanten KI-Module optimal adaptiert
werden kénnen. Zum Beispiel ermdglichen die Framework-Kombination TensorFlow und Keras
sowohl einen schnellen Einstieg durch die High-Level-API Keras, bei der es ohne Umwege mdglich
ist, wissenschaftlich belegte, vordefinierte und ggf. sogar vortrainierte neuronale Netze einzubinden
und an die jeweiligen Anforderungen des Gesamtsystems anzupassen. Durch die zu Grunde liegende
State-of-the-Art APl TensorFlow kénnen die Modelle allerdings auch Low-Level adaptiert und
manipuliert werden, um eine moglichst geringe Fehlerquote bei Klassifizierungen und Vorhersagen
Zu generieren.

Die nachfolgenden F+E Komplexe mussten in dieser Teilaufgabe bearbeitet werden:

e Implementation einer Kl-gestiitzten Entwurfsmethodik + Vortrainierte KI-Module fir die
Anwendungsebenen #1 - #2

e Abbildung von Reinforcement-Learning Methoden in KI-gesteuerte Entwurfsabldufe

e Vortrainierte KI-Module mittels Transfer-Learning fiir partner-spezifische Entwurfsablaufe

e Bereitstellung von annotierten und klassifizierten Trainingsdaten fiir die Implementierung
vortrainierter KI-Module

e Cloud-Plattform fir die Implementation der bendétigten KI-Module

e ML-Architektur fur Transfer Learning (TL)

e Training einer produkt-spezifischen Kl fiir Automotive-Elektronik-Anwendungen

e Vortrainierte KI-Module auf der Basis von Entwurfs-Details

e Vorhersage und Extraktion von Entwurfs-Details aus Datensdtzen fir elektronische Systeme

e Umsetzung von KI-Anwendungsfadllen und Optimierungsszenarien fiir funktionale Sicherheit

e Umsetzung Modulschnittstellen zur Nutzung von Kl-Ergebnissen als Eingabe fiir weitere
Module

e Automatische Konzeptextraktion aus natiirlich-sprachlichen Texten

e Automatische Metadatengenerierung aus Dokumenten

e Vorverarbeitungsalgorithmen zur Anpassung von Datensdtzen an KI-Module.

Teilbeitrag 3.3.19: Anpassung vortrainierter KI-Module (19-TUB)
Ziele

Optimierung der Effizienz und Genauigkeit vortrainierter KI-Module fiir den spezifischen Designflow
der Anwendungsebene #1.

Anpassung bestehender Modelle mithilfe von Transfer-Learning, um sie gezielt fiir die
Anforderungen der Anwendungsebene #1 nutzbar zu machen.

Sicherstellung, dass die KI-Module mit den relevanten PCB-Design-Daten effektiv arbeiten und
genaue Vorhersagen sowie eine verbesserte Performance liefern.

Steigerung der Leistungsfahigkeit und industriellen Relevanz der KI-Module.

Problemstellung



Vortrainierte KI-Modelle sind oft nur begrenzt auf spezifische Anwendungen libertragbar. Um die
Modelle im Kontext der Anwendungsebene #1 effektiv einzusetzen, stellte sich die
Herausforderung, diese mittels Transfer-Learning an die spezifischen PCB-Design-Daten
anzupassen. Nur so konnte eine hoéhere Genauigkeit und Effizienz in der realen Anwendung
gewadhrleistet werden.

Losungsweg und Ergebnisse

Im Rahmen von Teilbeitrag 3.3.19 wurde das KI-Modul fiir die Impedanzanalyse in Use Case #1
weiterentwickelt und an die spezifischen Anforderungen des Projekts angepasst. Ziel war es, ein
zuverlassiges Vorhersagemodell fir die Bewertung der Positionierung von Decoupling Capacitors
(DeCaps) und Integrated Components (ICs) zu schaffen. Dies erforderte sowohl die
Nachimplementierung als auch die Anpassung bestehender Netzwerkarchitekturen sowie
umfangreiche Tests und Optimierungen.

1. Nachimplementierung und Anpassung des Modells

e Modell aus der Literatur:
Das CNN-basierte Modell von Zhang et al., identifiziert wahrend der
Literaturrecherche, wurde nachimplementiert und schrittweise angepasst.

e Technologische Basis:
Die Nachimplementierung begann in TensorFlow, das zu Projektbeginn als
geeigneter fiir den Einsatz und das Deployment galt. Im spateren Projektverlauf
wurde das Modell auf PyTorch portiert, was flexiblere Anpassungen und eine
bessere Kompatibilitdt mit anderen Modulen ermdglichte.

e Anpassungen an Input- und Output-Layer:

e Das Modell wurde so modifiziert, dass es die vom projektspezifischen
Datengenerator erstellten PCB-Daten und die vom ZUKEN-Simulator
generierten Impedanzkurven als Trainingsdaten verarbeiten konnte.

e Die Anpassungen beinhalteten die Integration von Datenformaten und
spezifischen Labelstrukturen fiir die KI-Modelle.
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Abbildung 29: Schematische Darstellung des Ablaufs der Impedanzanalyse durch ein CNN-basiertes KI-Modul (Quelle:
[Zhanglua])
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Abbildung 30: Definition des Aufbaus der verschiedenen Schichten eines CNN fiir die Impedanzanalyse (Quelle:
[Zhanglua])

2. Architekturtests und domanenspezifische Optimierungen
e Test verschiedener Netzwerkarchitekturen:
Es wurden Tests mit leicht veranderten Netzwerkarchitekturen durchgefiihrt. Die
Ergebnisse dieser Anpassungen fiihrten in der Regel nur zu minimalen Anderungen
der Vorhersagequalitat.
e Domadnenspezifische Anpassungen:
Die Integration von Expertenwissen und spezifischen Projektanforderungen fihrte zur
Entwicklung eines neuen Netzwerks (Details hierzu siehe TB 3.4.19).

Abbildung 31: Schematische Darstellung einer zufillig generierten Board-Form mit IC-Position fiir das Trai-ning eines
CNN fiir Impedanzanalyse

3. Anpassung an ein praxisnahes Demo-Board
e Definition eines spezifischen Testboards:
Gemeinsam mit Partner 04-ZUKEN wurde ein praxisnahes Demo-Board als
Grundlage fir die Validierung des KI-Modells ausgewahlt.
e Spezifische Modellanpassungen:
e PCB-GrofRRe und Matrix-Auflésung:
Die maximale PCB-GroRRe wurde auf 5x5 cm festgelegt, und die Matrix-
Auflosung wurde auf 32x32 erhoht, um eine feinere Modellierung und
Vorhersage der Impedanz zu ermaoglichen.
e DeCap-Typen und Layerstruktur:
Neue Decap-Typen wurden definiert, die den tatsachlichen Eigenschaften
des Demo-Boards entsprechen. Die Layerstruktur wurde fest an die des
Testboards angepasst, anstatt wie zuvor variiert zu werden.



Style
= -
~ m
S
Lapes s b
-
v
ety e L —
B s y - - L - " . & ¢
- e — Dot Pnn ¢ [ Gt g5 com o - Be- 9

Abbildung 32: Darstellung des Demo-Boards im Zuken eCADSTAR

Das Teilbeitrag 3.3.19 hat entscheidend zur Anpassung und Optimierung des CNN-Modells fiir die
Impedanzanalyse beigetragen. Die Nachimplementierung und Anpassung des Modells aus der
Literatur, die umfassende Nutzung domanenspezifischen Wissens sowie die Ausrichtung auf ein
praxisnahes Demo-Board ermdoglichten signifikante Fortschritte in der Modellgenauigkeit und der
Anwendbarkeit des KI-Systems.

3.3.4 Teilaufgabe 3.4: Implementation Domanenwissen

In allen hier adressierten Entwurfssegmenten musste es moglich sein, Domanenwissen zu
integrieren, zunachst einmal, um auf dieser Basis einen geordneten Prozess zu starten (ML, DL, Kl)
und schnell zu Uber eine Problemdefinition zu einer Losung im Entwurfsraum zu gelangen.
Andererseits musste das Ergebnis der Prozesse hinsichtlich der Qualitat und Wirksamkeit als Losung
kontrolliert und eingeschatzt werden kdnnen.

Die Qualitdit muss definiert und nachvollziehbar sein. Damit werden die erforderlichen
qualitatskontrollierten modularen KI-Plattform(en) (hier Anwendungsebenen #1 - #2) und
schlieflich qualitatskontrollierte KI-Module zur Verfligung gestellt, deren interne Kl-Prozesse
jederzeit nachvollziehbar sind. Diese Eigenschaft stellt — werden diese Anforderungen mit
herkdmmlichen KI-Ansatzen verglichen — ein Alleinstellungsmerkmal der geplanten Kl-Plattform(en)
dar.



Ein wichtiges Ziel des Vorhabens war daher die Realisierung von echten selbstlernenden Prozessen.
Gleichzeitig sollte eine sich optimierende und wachsende Wissensbasis geschaffen werden, die
aufgrund ihrer speziellen Struktur eine stetige Verbesserung der Prozesse und Losungen gestattet.

Wesentlich fir den Erfolg einer KI-Komponente ist die Verfligbarkeit von umfangreichem und
erschlossenem Domanenwissen. Dieses steht in den adressierten Anwendungsfeldern durch die
eingebundenen Partner in ausreichendem Umfang zur Verfiigung und wird durch Regeln und |best-
practise | -Eingaben der beteiligten Fachleute erganzt, um auch in Bereichen mit kleiner Lernmenge
ein funktionales System zu ermdoglichen.

Um die in diesem Vorhaben zu behandelnden interdisziplindren physikalischen Entwurfsaufgaben
zu bewadltigen, war deshalb ein hohes Domainwissen auf allen relevanten Gebieten notwendig,
welches heutige Entwickler aufgrund der stetig steigenden System-Komplexitat kaum bewaltigen
kdnnen.

Zur Erleichterung dieser Prozesse wurde der Einsatz von LLM (Large Language Models) untersucht
und in Form von Bots integriert.

Es war notwendig, fest definierbare Regeln (Domanenwissen) zu extrahieren und in die KI-Module
zu implementieren, wenn diese allgemein giiltig sind. Es muss allerdings auch mdglich sein, nicht
allgemein giltige Regeln (anwender- und applikations-spezifisch) zu bericksichtigen und zu
implementieren.

Durch das Training der betreffenden KI-Module (siehe TA 3.2/3.3) anhand einer aggregierten
Wissensbasis konnte erreicht werden, dass nicht nur die gegenwartigen Entwickler-Fahigkeiten im
Entwurfsprozess abgebildet, sondern auch das Wissen aus vergangenen Entwirfen eingebunden
und in zukinftige Anwendungen gebracht (Domanenwissen) wird.

In dieser Teilaufgabe wurden die nachfolgenden F+E Komplexe bearbeitet:

e Ausarbeitung und Transformation von Domadnenwissen fir die KI-Plattformen
Anwendungsebenen #1 - #2;

e Implementierung der bendétigten Schnittstellen zu den geplanten KI-Plattformen;

e Entwicklung von Beschreibungssprache(n) fiir Doménenwissen;

e Implementierung, Verifikation und Validierung von eindeutigen Beschreibungssprachen fir
Domanenwissen;

e Ermittlung von Beschreibungen fiir die im dezidierten Entwurfsprozess zu beachtenden
physikalischen Zusammenhange mittels der zuvor erstellten Klassifikationsschemata
(Taxonomien);

e Ubersetzungs- und Konvertierungsalgorithmen zur quellen-iibergreifenden Datenanalyse;

e Implementierung von Schnittstellen fiir den Import von Tacit-Knowledge sowie Extraktion
von Anwenderwissen und Regelsitzen;

e Aufbereitung von applikations-spezifischem Wissen fiir Regelwerke;

e Gewichtete Integration von Doméanenwissen und der Regelwerke in KI-Algorithmen;

e Transformation von Tacit-Knowledge sowie der Regelwerke in KI-Module;

e Algorithmen zur Extraktion von Anwenderwissen;

e Umsetzung von Simulationsdaten und daraus abgeleitete

e Datensatze in Domanenwissen;

e Aufbereitung von Entwurfswissen fiir Regelwerke aus Simulationsdaten mittels
Anwendung definierter Metriken;



e Generierung von Domanenwissen um DesignConstraints Kl-gestiitzt aus Lastenheften
abzuleiten

e Aufbereitung von Domanenwissen fir die Kl-gestlitzte Behandlung von
Optimierungsproblemen im Systementwurf;

e Qualifikation der KI-Module mit Domdnenwissen.

Teilbeitrag 3.4.19: Verfahren zur Qualifikation von KI-Modulen mit Domdnenwissen (19-TUB)
Ziele
Integration von Domédnenwissen in KI-Module

Es war beabsichtigt, die bestehenden vortrainierten KI-Module der Anwendungsebene #1 durch
gezielte Einbindung von Domaénenwissen (Intellectual Property, IP) zu erweitern, um die
Leistungsfahigkeit und Genauigkeit der KI-Modelle fir die spezifischen Anforderungen des PCB-
Designs und der Power Integrity-Analyse zu steigern.

Verbesserung der KI-Module durch Expertenwissen

Die KI-Modelle sollten so angepasst werden, dass sie nicht nur auf allgemeinen Trainingsdaten,
sondern auch auf domanenspezifischem Expertenwissen basieren, um relevante Problemstellungen
und typische Entwurfsanforderungen in der Praxis besser abzubilden.

Optimierung der vortrainierten Modelle

Durch die Integration von Doméanenwissen war es beabsichtigt, die vortrainierten Modelle zu
optimieren, sodass sie speziellere und realistischere Ergebnisse fiir die Anwendung im PCB-Design
und der Simulation liefern konnten.

Problemstellung

Die vortrainierten KI-Module in der Anwendungsebene #1 boten eine grundlegende Losung fiir die
PCB-Design- und Power Integrity-Analyse. Allerdings waren diese Module haufig auf allgemeine
Daten und Modelle angewiesen, die nicht immer die spezifischen Anforderungen und
Herausforderungen des Anwendungsgebiets widerspiegelten. Um die Leistungsfahigkeit der KI-
Module zu steigern und sicherzustellen, dass sie die in der Praxis auftretenden Herausforderungen
besser adressieren, war es notwendig, gezielt Domadnenwissen und Expertenwissen (IP) in die
Modelle zu integrieren. Diese stellte die Herausforderung dar, dieses Wissen in die bestehenden
Modelle einzubringen, ohne die urspriingliche Modellarchitektur und -leistung negativ zu
beeinflussen.

Losungsweg und Ergebnisse

Das Teilbeitrag 3.4.19 fokussierte sich auf die systematische Einbindung von domanenspezifischem
Wissen in die KI-Modelle und den Datengenerator. Auf Grundlage der Ergebnisse aus TB 3.3.19
wurden sowohl die Modellarchitektur als auch die zugrundeliegenden Daten und Simulationen
optimiert, um die Qualitat und Relevanz der Vorhersagen zu verbessern.

1. Eingrenzung des Frequenzbereichs durch doméanenspezifisches Feedback

e Anpassung des Frequenzbereichs:
Basierend auf Riickmeldungen von Partner 04-ZUKEN wurde festgestellt, dass der
urspriinglich gewahlte Frequenzbereich von 50 MHz bis 1 GHz zu breit und weniger
praxisnah war. Es wurden daher neue Frequenzbereiche definiert:



o Modell 1: 0,5 MHz bis 10 MHz
o Modell 2: 0,1 MHz bis 100 MHz

e Neue Datengenerierung und Training:
Um diese neuen Frequenzbereiche abzudecken, wurde der Datengenerator angepasst,
neue Daten erstellt und zwei separate Modelle trainiert.

2. Optimierung der PCB-Formen im Datengenerator

e Probleme mit unglinstigen PCB-Formen:
Zundachst erzeugte der Datengenerator zufallige PCB-Formen, die haufig spitze
Winkel oder ungewdhnliche Geometrien aufwiesen. Diese fihrten zu unerwarteten
Ergebnissen bei der Impedanzsimulation.

e Domanenspezifische Anpassung:
Der Datengenerator wurde so modifiziert, dass ein Mindestwinkel von 30 Grad
zwischen benachbarten Kanten im Board-Polygon gewahrleistet ist. Dies fihrte zu
realistischeren und stabileren Simulationsergebnissen.

Abbildung 33: Darstellung einer zufillig generierten Boardform mit scharfen Kanten (links) und einer zufil-ligen
Vereinigung von Rechtecken (rechts).
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Abbildung 34: Modellfehler (Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers, RMSE) fiir KiI-basierte Impe-danzanalyse
mit unterschiedlichen Variationen der Eingabedaten.

3. Experimentelle Behandlung von PCBs ohne Decaps



e Herausforderungen mit leeren Boards:
PCBs ohne Decaps zeigten in den Simulationen besonders hohe Impedanzwerte,
was das Training erschwerte.

e Ansatze zur LOsung:
Es wurden Modelle trainiert, die entweder nur auf Designs mit mindestens einer
minimalen Anzahl von Decaps basierten oder leere Designs nur eingeschrankt
berucksichtigten.

4. Entwicklung eines neuen Modells basierend auf Admittanz

e Herausforderungen des bisherigen Modells:
Das Modell aus TB 3.3.19 zeigte Limitationen durch die diskrete Struktur der Input-
Matrizen und die Verwendung von festen Decap-Typen. Diese Einschrankungen
flhrten zu begrenzter Modellflexibilitat.

e Neuer Ansatz mit Admittanz:
Nach Riicksprache mit Partner 02-UA-TUHH wurde ein neues Modell entwickelt, das
physikalisches Wissen liber die Parallelschaltung von Decaps integriert:

i. Decaps, die in einem Matrixfeld nahe beieinander liegen, werden als parallel
geschaltet betrachtet.

ii. Flr jedes Feld wird die resultierende Admittanz (Kehrwert der Impedanz)
berechnet und als physikalisch fundierter Input fir das KI-Modell genutzt.

iii. Der resultierende Tensor enthilt fir jedes Board-Feld in verschiedenen
Channels die Admittanzkurven. Dadurch wird die physikalische Aussagekraft
der Inputs signifikant erhoht.

n
Yx,y ((U) = YBoard,x,y(w) + Zizdfy Yi(w)

1
Yi(w) =
i(w) Zi@)
Z;(w) = ESR; + j(jct_ + jwESL,;

Abbildung 35: Mathematische Beschreibung der Admittanz
e Vorteile des Admittanz-Modells:
i. Ermoglicht die Verwendung kontinuierlicher Werte anstelle fester Typen.

ii. Verbessert die Modellierung physikalischer Effekte und die
Generalisierungsfahigkeit.

Durch die Integration von doméanenspezifischem Wissen, die Verfeinerung des Datengenerators und
die Entwicklung eines neuen Admittanz-basierten Modells konnten wesentliche Fortschritte in der
Modellierung und Simulation erzielt werden. Diese Ergebnisse legen die Grundlage fiir robustere
und physikalisch fundierte KI-Modelle, die sowohl fiir die Impedanzanalyse als auch fir die RL-
gestitzte Decap-Platzierung geeignet sind.



Teilbeitrag 3.4.20: Verfahren zur Einbettung von Domanenwissen in Kl-Algorithmen (20-HSHL)
Ziele

Gewichtete Integration des Domanenwissens und der Regelwerke in die KI-Algorithmen.
Problemstellung

Vorhandenes Domédnenwissen und bestehende Regelwerke sollen mit den KI-Algorithmen
kombiniert werden. Dies bringt verschiedene Probleme mit sich, da Regelwerke, sofern sie formell
aufgestellt sind, nicht direkt in KI-Algorithmen verwendet werden kénnen.

Losungsweg und Ergebnisse

Zusammen mit 03-BOSCH wurde ein Workshop in Hildesheim durchgefiihrt, der sich mit dem
geplanten Workflow und den Grundlagen des Use-Case 3 beschaftigte. Dazu waren Bosch-PCB-
Entwickler anwesend, die den geplanten Umsetzungsprozess des Use-Case 3 mit Erfahrungswissen
anreicherten. Es wurde ferner wahrend des Workshops diskutiert, ob — und gegebenenfalls wie —
man Erfahrungswissen (Tacit Knowledge ) nutzbar machen konne. Eine Moglichkeit wurde in der
Verwendung von Fragebogen, Interviews, Workshops und supervised Techniken gesehen, die die
Entwickler in Prozesse einbinden. Eine starke Formalisierung und Automatisierung des ,Erntens”
von Tacit Knowledge wurde angestrebt.

Wie bereits in TB 1.3.20 beschrieben, findet eine Integration von Domadnenwissen Uber die
Generierung von Trainingsdaten statt. Allerdings konnten bei Bedarf auch zusatzliche, handisch
eingepflegte Prifungen auf den Ergebnissen der Kl-Algorithmen ausgefiihrt werden. Dies ist
beispielsweise in Use-Case 6 geschehen, wo mit bestimmten Annahmen von Textpositionen und
Einheiten das Mapping von Text auf Komponente verbessert wurde.

In Use-Case 5 ist diskutiert worden, wie man die KI mit einem auf einem Regelwerk basierenden
System kombinieren kénnte. Ein Chatbot sollte trainiert werden, der auf bestimmten Wenn-Dann
Designregeln basiert. Stellt die KI nun eine bestimmte Fehlerklasse als wahrscheinlichste Ursache
fest, kann dem Benutzer ausgegeben werden, ob schon Funktionalitdt X oder Dimensionierung Y auf
dem Board Uberpriift wurde, was oft Ursachen fir das genannte Problem sind.

Insgesamt ist aber aus den in Teilaufgabe 1 genannten Griinden Domanenwissen in Form von
Trainingsdaten kodiert und nutzbar gemacht worden.

3.3.5 Teilaufgabe 3.5: Implementierung Meta-Algorithmen

Im TA3.5 wurden zwei unterschiedliche Ebenen von Meta-Methoden auf unterschiedlichen
Architekturen (Server- und Cloud-basiert) implementiert. Einerseits wurden Algorithmen, die die
eingesetzten Kl-Verfahren aufgrund einer Daten-, Problemstellungs- und Lerndynamik-Analytik
steuern fir die Anwendungsebenen #1 - #2 bereitgestellt. Diese wurden bereits umfassend in den
vorhergehenden TA, die ihrer Entwicklung dienten, beschrieben. Zusatzlich wurden in diesem TA
Module implementiert, die weiteres, hochspezielles Domdanenwissen bereitstellen:

Die hohen Komplexitatsgrade mikroelektronischer Systeme und die Vielzahl von zu beachtenden
parasitdaren physikalischen Kopplungen erlauben es nicht, eine Validierung der entwickelten HW
allein durch formale Beschreibungen des Systemverhaltens durchzufiihren - selbst dann nicht, wenn



Modelle, Simulationsverfahren und die in diesem Projekt abgeleiteten Kenntnisse (iber
Entwurfsabldaufe vollumfanglich ausgenutzt werden.

Vielmehr muss immer noch ein erhebliches Meta-Wissen durch die jeweiligen Entwickler in den
Entwurfs- und Validierungsprozess fir mikroelektronische Systeme eingebracht werden.

Erforderlich ist eine Ebene aus Meta-Wissen, welches derzeit durch die jeweiligen Entwickler in den
Entwurfs- und Validierungsprozess eingebracht wird.

Der Einsatz eines Kl-basierten Systems kann dann die im Verlauf des Entwicklungsprozesses
vorhandenen Wissensliicken durch systematische Erfassung des Meta-Wissens (Lernmodus) der
beteiligten Entwickler schliefen und den Bezug zum Gesamtkonzept des Systementwurfs
wiederherstellen.

Damit bleibt die notwendige Flexibilitat auf jeder Entwurfsstufe erhalten und der Komplexitat der
Zusammenhdnge bei parasitdaren physikalischen Kopplungen wird Rechnung getragen. Die
Entwurfsebenen von der | Anforderungsbeschreibung| bis zum |Test| missen durch die Einbindung
von Meta-Wissen unterstitzt werden.

Die nachfolgenden F+E-Komplexe mussten in dieser Teilaufgabe bearbeitet werden:

e Modell-Training und Optimierung mittels E2E ML Pipeline-Ansatz

e ML-Modelle fiir die automatisierte Extraktion von Bild-, Text- und Tabellen-Informationen
aus Datenblattern und Systementwiirfen (PCB-/IC-Entwurf)

e Effektive Planung von Lernfortschritten.

e Meta-Algorithmen fir Cloud-basierten Kl-Plattform-Ansatz

e Bewertung der Echtzeitfdhigkeit von KI-Modulen mit Fokus auf die funktionale Sicherheit in
komplexen Systemen

e Schnittstellenprogrammierung + Portierung und Verifikation + Cloud-Anbindung

e Verifikation und Validierung unterschiedlicher Einsatzszenarien der Anwendungsebene #1
mittels Meta-Algorithmen

e Erprobung und Validierung von Meta-Algorithmen.

Teilbeitrag 3.5.19: Untersuchung und Bereitstellung einer automatisierten und /oder
benutzergesteuerten Auswahl von KI-Algorithmen zur Implementation definierter Meta-
Algorithmen (19-TUB)

Ziele

Die Entwicklung einer Methodik zur Auswahl von KI-Algorithmen fiir unterschiedliche Szenarien der
Anwendungsebene #1 war geplant.

Ein Meta-Algorithmus sollte bereitgestellt werden, der die fir spezifische Problemstellungen
optimalen KI-Modelle auswahlt.

Die bestehenden KI-Modelle sollten optimiert und modularisiert werden, um sie fir die Integration
in zukinftige Meta-Algorithmen und erweiterte Frameworks nutzbar zu machen.

Es sollte eine Untersuchung und Validierung der Leistung der KI-Modelle unter Verwendung
unterschiedlicher Daten- und Bewertungsmetriken durchgefiihrt werden.

Problemstellung



Der Teilbeitrag adressierte die Herausforderung, unterschiedliche Einsatzszenarien der
Anwendungsebene #1 durch eine flexible und optimierte Auswahl von KI-Algorithmen zu
unterstitzen. Aufgrund der variierenden Anforderungen, wie beispielsweise der Frequenzbereiche
bei Impedanzvorhersagen oder der Aktionsrdume bei RL-Agenten, war es notwendig, mehrere
spezialisierte Modelle zu entwickeln und geeignete Mechanismen zur Auswahl des am besten
geeigneten Algorithmus bereitzustellen. Eine zentrale Herausforderung bestand darin, die KI-
Modelle so zu modularisieren und zu parametrisieren, dass eine reibungslose Integration in
zukiinftige Meta-Frameworks gewahrleistet war.

Losungsweg und Ergebnisse

Im Rahmen von Teilbeitrag 3.5.19 wurden die Grundlagen fiir die Implementierung eines Meta-
Algorithmus geschaffen, der die automatisierte Auswahl von KI-Modellen ermdéglicht.

1. Hyperparameter-Optimierung der RL-Algorithmen:

o Die Hyperparameter der RL-basierten Decap-Platzierungsalgorithmen wurden
mithilfe der Open-Source-Bibliothek Optuna optimiert. Diese Ergebnisse stellen
eine wertvolle Basis fir die zukiinftige Integration in Meta-Algorithmen dar.

2. Training und Spezialisierung mehrerer Modelle:

o CNN-basierte Impedanzmodelle wurden auf verschiedene Frequenzbereiche (z. B.
50 MHz bis 1 GHz, 0,5 MHz bis 10 MHz, 100 kHz bis 100 MHz) trainiert. Dies
ermoglicht die Auswahl des jeweils passendsten Modells fiir spezifische
Platzierungsprobleme durch einen Meta-Algorithmus.

3. Modularisierung und Parametrisierung der Modelle:

o Zur Vorbereitung auf Meta-Algorithmen wurden sowohl die CNN-Module als auch
die RL-Umgebungen modularisiert und parametrisiert. Diese Anderungen erlauben
eine flexible Anpassung der Zielfunktionen, Bewertungsmetriken und
Aktionsraume.

4, Erweiterung der RL-Agenten:

o Neben den bestehenden RL-Agenten (z. B. DQN) wurden zusatzliche Algorithmen
wie Proximal Policy Optimization (PPO) implementiert, um die
Auswahlmoglichkeiten fir Meta-Optimierungen zu erweitern.

5. Validierung der KI-Modelle:

o Die CNN-Module fiir die Impedanzvorhersage wurden mit erweiterten
Fehlermetriken wie Mean Absolute Percentage Error (MAPE) und Root Mean
Squared Error (RMSE) validiert. Die Ergebnisse zeigen eine hohe Genauigkeit der
Modelle und eine zuverlassige Konvergenz.

Durch die erarbeiteten Modelle und die Vorbereitungen fir die Einbindung in ein Meta-Framework
wurde ein entscheidender Schritt zur automatisierten und benutzergesteuerten Auswahl der besten
KI-Algorithmen fir die Anwendungsebene 1 erzielt.



3.3.6 Teilaufgabe 3.6: Validierung KI-Module/KI-Framework fiir Plattformen
Anwendungsebenen #1 und #2

Mit der Zielsetzung von funktional-sicheren System-Gesamtfunktionen liefern z.B. eine
messtechnische Validierung und ein abschlieBender Test sowie eine anschliefende Dokumentation
der Systemeigenschaften bereits im Entwurfsprozess eine erhebliche Datenmenge.

Das durch diese Datenmenge reprdsentierte Entwurfswissen muss mittels angepasster KI-Module,
die fir jede Entwurfsebene eine andere Auspragung haben missen, effizient nutzbar gemacht
werden.

Die durch die hier entwickelten KI-Module inklusive domanenspezifischer Wissensreprasentation
erstellten Charakterisierungen eines Entwurfs bzw. Entwurfsstadiums musste die Notwendigkeit
des Durchlaufens einer neuen Entwurfsphase oder den Abschluss einer Entwicklung aufzeigen.

Da Messdaten ebenfalls mit den modularen KI-Plattform(en) eingelesen werden kdnnen und dem
entsprechend zur Validierung von Simulationsmodellen und der Verfeinerung von Entwurfsregeln
herangezogen werden kdnnen, war es moglich, den gesamten Entwurfsprozess Kl-gestitzt
durchzufiihren und parallel dazu die KI-Module weiter zu trainieren.

Fiir die Validierung der in AP3 erstellten KI-Module und der KI-Frameworks fiir die Plattformen der
Anwendungsebenen #1 - #2 mussten die folgenden Aspekte beachtet werden:

e Anwendung der entwickelten und implementierten Algorithmen (AP2 und AP3) zur
mathematischen Analyse der Gesamtheit in progressivKl implementierten KI-Algorithmen

e Bewertung spezieller UseCases durch Nutzung der entwickelten und implementierten
Metriken zur Bestimmung der Giite der Eingangs- und Ausgangsdaten, sowie der KI-
Algorithmen

e Verwendung von Metriken zur Beurteilung des Lernfortschritts der implementierten Kl-
Algorithmen

e Verwendung und Validierung der erarbeiteten Metriken fiir Datenqualitat

e Festlegung des operationellen Vorgehens zur Sicherung und Uberpriifung der
Datenqualitat

e Bewertung des Konfigurationsraums und dessen Ausschopfung

e Validierung von Kl-Ergebnissen durch Simulation in dedizierten Entwurfsraumen

e Bewertung des Lernerfolges durch kiinstliche Intelligenz. Die Bewertung kann genauer a
posteriori erfolgen, wenn unterschiedliche Lernstrategien parallel verfolgt und verglichen
werden.

Die folgenden Themen mussten bearbeitet werden:

e Erstellung von Datenséatzen zur Validierung der vorliegenden KI-Framework (Kombination
der erstellen KI-Module fiir die Anwendungsebenen #1 - #2) Versionen

e I|dentifikation von angepassten Datensdtzen zur Validierung von moglichen Optimierungen
der vorliegenden Kl-Framework Versionen

e Test-Verbesserungen flr KI-Module durch Anpassung von Trainingsdaten

e Validierte Metriken und Meta-Algorithmen zur Sicherstellung der Qualitdt von K-
Algorithmen

e Modell-Evaluation und Test mittels Metriken und Meta-Algorithmen

e Test und Validierung von KI-Ergebnissen fiir PCB-Fertigungsprozesse



e Test-Durchfiihrung und Validierung sowie Auswertung zur Optimierung von KI-Modulen fir
die Anwendungsebenen #1 - #2
e Validierung/Optimierung von KI-Modulen fiir die Anwendungsebene #2.

Teilbeitrag 3.6.19: Validierung/Optimierung von KI-Modulen fiir die An-wendungsebene #1 (19-
TUB)

Ziele
Validierung der Ki-Module

Die bestehenden KI-Module innerhalb des KI-Frameworks der Anwendungsebene #1 sollten anhand
von Testdaten validiert werden, um sicherzustellen, dass sie die angestrebten Anforderungen und
Vorhersagen korrekt und zuverldssig erfillten.

Optimierung der KI-Module

Es sollte eine kontinuierliche Verbesserung und Feinabstimmung der KI-Module erfolgen, um ihre
Genauigkeit und Effizienz zu erhéhen. Dabei wurden sowohl einzelne Module als auch deren
Zusammenspiel im Gesamtframework betrachtet.

Vergleich mit Expertenwissen

Die Leistung der KI-Module sollte mit dem zuvor annotierten Expertenwissen und den berechneten
Vorhersagen verglichen werden, um die Ubereinstimmung und Validitdt der Modelle zu iiberpriifen.

Testdatenbasierte Validierung

Die KI-Module sollten mit einem Satz von Testdaten evaluiert werden, um deren praktische
Anwendbarkeit und Leistung unter realistischen Bedingungen zu Gberprifen.

Problemstellung

Die KI-Module in der Anwendungsebene #1 sind darauf angewiesen, genaue Vorhersagen fiir Power
Integrity-Probleme und PCB-Designs zu liefern. Um die Qualitdt und Verlasslichkeit dieser
Vorhersagen zu garantieren, mussten die Module gegen Testdaten validiert werden. Eine weitere
Herausforderung bestand darin, sicherzustellen, dass das Zusammenspiel der verschiedenen KiI-
Module innerhalb des Kl-Frameworks reibungslos funktionierte. Zudem musste die
Leistungsfahigkeit der Modelle mit dem annotierten Expertenwissen verglichen werden, um
sicherzustellen, dass die KI-Lésungen sowohl in der Theorie als auch in der Praxis den Anforderungen
gerecht wurden. Eine kritische Herausforderung bei der Validierung und Optimierung war die
Nutzung von Testdaten, die das gesamte Spektrum moglicher Design- und Simulationsszenarien
abdeckten, um sicherzustellen, dass die Modelle auch in realen Anwendungen korrekt arbeiteten.

Losungsweg und Ergebnisse

Das Teilbeitrag 3.6.19 befasste sich mit der Validierung und Optimierung der im Projekt
entwickelten Modelle und Algorithmen. Ziel war es, die entwickelten CNN-Modelle zur
Impedanzvorhersage sowie den Reinforcement-Learning-(RL)-basierten Algorithmus fir die
Platzierung von Abblockkondensatoren (Decaps) auf ihre Praxistauglichkeit und Genauigkeit hin zu
Uberpriufen und weiter zu verbessern.

1. Validierung der CNN-Modelle zur Impedanzvorhersage



Evaluation mittels Loss-Funktion

Die entwickelten CNN-Modelle wurden wahrend der gesamten Projektlaufzeit
mithilfe der Loss-Funktion evaluiert. Diese bot eine quantitative Metrik zur
Beurteilung der Modellgenauigkeit wahrend des Trainings und bei Testldufen.
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Abbildung 36:Average-Case (oben) und Worst-Case (unten) des 100 MHz Modells.

Vergleich mit Simulationskurven
Um die Qualitdt der Vorhersagen sicherzustellen, wurden die simulierten und
vorhergesagten Impedanzkurven miteinander verglichen. Diese Vergleiche

bestitigten, dass die Modelle eine hohe Ubereinstimmung mit den Simulationsdaten
erreichten (siehe Abbildungen).
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Abbildung 38: Dasselbe Board mit Echtzeit-Impedanzvorhersage durch KI-Modul im Software-Demonstrator
"BEREDA": Im Gegensatz zum eCADSTAR wird hier die Impedanz nur fiir einen Pin in vorhergesagt.

2. Validierung und Optimierung des Reinforcement-Learning-Ansatzes
e Erste Validierungsversuche mit DON-Agenten
Zu Beginn der Entwicklung wurde ein Deep-Q-Learning-(DQN)-Agent eingesetzt. Die
Validierung erfolgte mit einer einfachen Bewertungsfunktion, die schnelle
Rickschliisse auf die Funktionsfahigkeit des Algorithmus zuliel3.
i. Einfaches Bewertungsziel: Eine Gesamtbewertung Uber 100 deutete auf
einen erfolgreichen Platzierungsvorgang hin.



e Ubergang zu PPO und maskable PPO
Flr prazisere Ergebnisse wurde spater ein Proximal Policy Optimization-(PPO)-Agent
mit einer komplexeren Bewertungsfunktion verwendet.

i. Diese Funktion umfasste mehrere Parameter, die den physikalischen
Anforderungen und den Entwurfszielen besser entsprachen, darunter die

Einhaltung von Impedanzlimits und die optimale Nutzung von Decaps.

3. Herausforderung der Bewertung

Aufgrund der erhohten Komplexitat der Bewertungsfunktion war eine direkte Bewertung
des RL-Agents anhand der durchschnittlichen Belohnung weniger intuitiv. Eine detailliertere

Validierung erfolgte durch den Vergleich mit realen Platzierungen und der Integration in den
Software-Demonstrator (siehe TB 4.1.19).
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Abbildung 39: Impedanz an einem Power-Pin, bei dem alle Decaps im zugehérigen Netz entfernt wurden.
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Abbildung 40: Impedanz nach der Anwendung des Reinforcement-Learning-Agenten.

Die Validierung und Optimierung der Modelle erfolgte kontinuierlich und in enger Abstimmung mit
den Anforderungen des Software-Demonstrators und den Simulationsergebnissen. Die CNN-
Modelle zur Impedanzvorhersage zeigten hohe Genauigkeit, und der RL-Algorithmus wurde durch
fortlaufende Anpassungen der Bewertungsfunktion und Tests auf spezifischen PCBs optimiert.

3.4 Arbeitspaket 4: Erstellung Teilplattformen (#1: PCB-Entwurf; #2: IC-
Anwendung/Sensorik)

Anhand von zwei zu gestaltenden Auspragungen der modularen KlI-Plattform sollte der bisherige
Entwicklungsprozess angewendet werden und so dessen Impact nachgewiesen werden. Diese zwei
Plattformauspragungen (Instanzen) decken Schliisselpositionen der Automobil-Zulieferindustrie ab.
Die jeweils geschaffenen Instanzen von progressivKl decken vollstéandig einen Bereich der jeweiligen
Wertschopfungskette ab und kénnen von Nutzern sowohl fiir die Kl-basierte Automatisierung
wertschopfungsketten-ibergreifender Entwurfsprozesse als auch fiir die Automatisierung einzelner
im Entwurfsprozess kritischer Schritte eingesetzt werden.

Aufbauend auf den bereits bestehenden und neu erstellten KI-Anforderungen und Spezifikationen
fir modular strukturierte KI-Plattformen (AP1) und den konzipierten und bereitgestellten KI-
Modulen (AP2 - AP3), sollten die jeweiligen Gultigkeitsbereiche der Plattformauspragungen fir die
Anwendungsbereiche #1 - #2 nachgewiesen werden.

Die Struktur der zwei Arbeitsthemen in AP4 ist dhnlich aufgebaut. Zunachst wurden - in enger
Abhédngigkeit von den Arbeiten und den Ergebnissen aus AP3 |Implementation modular
strukturierte KI-Plattform(en)| - die Plattformauspragungen #1 - #2 auf die jeweiligen
Wertschopfungsteilketten (elektronische Referenzsysteme (HW)) angepasst und die anhand der in
AP2 aus den Daten abgeleiteten Informationen und erzeugten KI-Modelle eingebunden.



Die erstellten Teilplattformen wurden dann als Proof-of-Concept zundchst mit generischen, und
dann mit realen Fragestellungen aus dem Feld (z.B. Planung eines PCB-/Kabelanschlusses oder
Schaltungsentwurf fiir eine Anwendung MicroContoller/integrierter Sensor) evaluiert. Das daraus
gewonnene Feedback wurde genutzt, um eine weitere Iteration der Plattformauspragungen #1 - #2
vorzunehmen; gegebenenfalls auch um weitere UseCase spezifische Trainingsdaten zu akquirieren
und die KI-Modelle nachzutrainieren. An diesen Schritt kdnnen sich nach Bedarf weitere
Evaluationen und Iterationen von KI-Werkzeugen und KI-Modellen anschlieRen.

Da die implementierten KI-Module auch auf der Grundlage von festen Regeln arbeiten sollten, war
zu Uberprifen, inwieweit z.B. das Einhalten von gesetzlichen Richtlinien durch die implementierten
KI-Module zu Entwurfskonflikten flihrt. Dabei musste je nach Themenbereich und Notwendigkeit
unterschieden werden (UseCases/Referenzsysteme (HW)). Diese Richtlinien kénnen gesetzliche
Vorgaben oder Erfahrungswerte sein.

Die damit zusammenhdngenden Arbeiten sind an der Normenreihe IEC 61508 (Funktionale
Sicherheit) der SIL-Klassifizierung (Safety Integrity Level) orientiert (4-stufige Skala fir die
erforderliche Risikoreduzierung: SIL1 = niedrig; SIL4 = hoch) zu orientieren.

Auch ist es notwendig zu Uberpriifen, ob die Analyse von Entwurfsentscheidungen hinsichtlich
physikalischer Kopplungen durch die jeweiligen KI-Module (z.B: EMC/SI/Thermische Kopplungen)
im Zusammenhang mit dem Entwurf eines vollstindigen elektronischen Systems (Use-
Cases/Referenzsysteme (HW): Leiterplatte flr Infotainment-Komponente oder PCB/Kabel mit an-
geschlossenen Steuergerdten bzw. Microcontroller-Applikation) zu in der Praxis brauchbaren
Ergebnissen fihrt.

Hinsichtlich der Minimierung von Projektrisiken musste Uberprift werden, ob maschinelle
Lernalgorithmen mit unterschiedlicher Komplexitat (z.B. parametrische Verfahren niedriger
Ordnung — mehrstufige neuronale Netze — Reinforcement Learning) je nach

e Lernerfahrung (State) des jeweiligen Algorithmus;
e Klassifizierung der vorliegenden Problemstellung und
e Beurteilung der verfligbaren Daten zum Anlernen

ein |malRgeschneiderter| Algorithmus ausgewdahlt wurde bzw. ausgewahlt werden kann.

Das im Rahmen dieses Projektes implementierte Transfer Learning sollte es ermdglichen, einmal
angelernte Algorithmen direkt auf andere Problemklassen Gbertragen zu kénnen, und dort durch
weiteres Lernen langfristig weitere Verbesserungen zu erzielen. Dieser Ansatz war ebenfalls mittels
der in AP4 geplanten Arbeiten zu Uberprifen.

Desweiteren musste geprift werden, ob die richtigen mathematisch fundierten Strategien zur
Approximation der zustands-, problem- und datenabhangig richtigen Lernstrategien identifiziert
wurden und auch wirksam eingesetzt werden kdénnen.

Die Anforderungen von KMU und GroRunternehmen an die Integration von modularen KiI-
Plattformen kdonnen sich unterscheiden. Wahrend grofRe Unternehmen durchaus in der Lage sind,
KI-Applikationen an die eigenen Prozesse anzupassen bzw. diese Prozesse zu verandern, fehlen
KMUs hier in der Regel die notigen Ressourcen, um diese Anpassungen selber vorzunehmen.

Es ist deshalb auch zu validieren, ob die erstellen KI-Module und die darauf basierenden KI-Modul
Plattformen von Nutzern aus kleinen und mittleren Unternehmen zur Losung ihrer
Entwurfsaufgaben verwendet werden konnen.

Fiir diese Nutzer war im Vorhaben progressivKl vorgesehen:



e einen |Werkzeugkasten| angelernter Algorithmen zu validieren bzw. durch weiteres
Lernen zuséatzliche Anforderungen zu spezifizieren;

e eine Metanalyse mit der Fragestellung |welche Kombination von Algorithmen und Daten
fihrt zum besten Erfolg| vorzunehmen;

e einerigorose Bewertung vorhandener Daten sowie Anleitungen zur Generierung
geeigneter Daten vorzunehmen,;

e rigorose Bewertung des Lernfortschrittes und der Verlasslichkeit von Entwurfsvorschlagen
durchzufiihren;

e die implementierten User-Interfaces auf ein kontextabhangiges Arbeiten zu liberprifen.

Die oben genannten Features sollten auch automatisiert (vgl. Meta-Modul) bereitgestellt werden.

Da jedoch das Meta-Modul aufgrund des umfassenden Forschungsbedarfs wahrend der Projekt-
laufzeit nicht das TRL der Ubrigen Plattformmodule erreichen wurde (TRL 5 statt 6), sollte es vorerst
nur als Option bereitgestellt werden und seine Funktionalitdt im Rahmen der Verwertung zundchst
auch als Beratungsservice angeboten werden. Den finalen Schritt in diesem AP stellte die
Dokumentation der gefundenen Entwurfsentscheidungen hinsichtlich der fiir die UseCases erzielten
Ergebnisse (z.B. Bauelementauswahl oder Layoutvorschldge; ..) dar. Die Erstellung dieser
Dokumente erfolgte parallel zum Test der Plattformauspragungen #1 - #2.Diese Dokumentation
enthadlt auch alle Angaben zu den Entwurfs-Entscheidungen, die durch die verwendeten KI-Module
getroffen wurden. Dariber hinaus stellt diese Dokumentation fiir das sogenannte Nach-Training der
KI-Module eine wesentliche Rolle dar. So lassen sich die Entwurfsentscheidungen der erfahrenen
Entwickler mit den Entwurfsvorschlagen der KI-Module vergleichen und als weitere Trainingsdaten
verwenden.

Es mussen alle von den KI-Modulen gelieferten Entwurfsvorschlage, von der Entwicklungsanfrage
bis hin zur Abschlussdokumentation, dokumentiert werden. Nur dann ist sichergestellt, dass ein
eventuelles Nach-Training sinnvoll eingeleitet werden kann.

Das Arbeitspaket AP4 orientierte sich an den in AP 1 — AP 3 adressierten UseCases und wurde in die
Arbeitsthemen AT 1 - 3, in diesem Fall in die Anwendungsebenen #1 - #2 gegliedert. Die UseCases
werden innerhalb der Anwendungsebenen #1 - #2 agil ergénzt und angepasst.

In AP4/AT 1 - 2 wurden die folgenden Themen bearbeitet:

e Erstellung von Test- und anwendungsbezogenen UseCases/Referenzsystemen (HW) zur
Uberpriifung der erreichbaren Entwurfsqualitat.

e Die Spezifikation und der Entwurf der geplanten UseCases/Referenzsystemen (HW) erfolgt
in Verbindung mit AP 1 - 3. Um die Effektivitat der neuen Kl-orientierten
Entwurfsmethoden, der KI-Modelle nachzuweisen, sind mittels der
UseCases/Referenzsysteme (HW) Simulations- und Messergebnisse (Ergebnisse aus AP 2
und AP 3) zu vergleichen (Gultigkeitsbereiche der Plattformausprdagungen fir die
Anwendungsbereiche #1 - #2.

e Nachweis des vorgegeben Systemverhaltens anhand). der ausgewahlten Referenzsysteme
(HW).

e Validierung/-verifikation der KI-Modelle (Festlegung der Testkonfiguration entsprechend
Do-E-Prinzipien und Testdurchfihrung);

e Proof-of-Concept zunachst mit generischen und dann mit realen Fragestellungen

e Evaluationen und Iterationen von KI-Werkzeugen und KI-Modellen



e Einhalten von gesetzlichen Richtlinien durch die implementierten KI-Module bei
Entwurfskonflikten

e Ergebnistberprifung hinsichtlich der mittels KI-Modulen gelieferten Analyse von
Entwurfsentscheidungen

e Maschinelle Lernalgorithmen mit unterschiedlicher Komplexitdt auf Brauchbarkeit

e (berprifen (|maRgeschneiderte| Algorithmen)

e Uberpriifung der direkten Ubertragbarkeit angelernter Algorithmen auf andere
Problemklassen

e Proof-of-Concept und prototypische Realisierung eines fachspez. Chatbots zur
Unterstlitzung des PCB-Entwurfs (AW#1) im Rahmen der KNV

e Uberpriifung, ob die erstellten KI-Module und deren Plattformauspriagungen insbesondere
auch von Nutzern kleiner und mittlerer Unternehmen zur Losung ihrer Entwurfsprobleme
verwendet werden kénnen. Gleichzeitig muss gepriift werden, ob die gewahlten KI-Anséatze
ausreichend modular sind, um sich auch an die Prozesse von Grofkunden anpassen zu
lassen.

e Umfassende Dokumentation der gefundenen Entwurfsentscheidungen hinsichtlich der fir
die UseCases erzielten Ergebnisse.

Geplante Ergebnisse von AP4 waren:

e |n diesem Arbeitspaket sollte die Entwicklung einer Kl-Teilplattform (Technologiereifegrad
TRL6) fur die Anwendungsebene #1 vorgenommen werden. Dabei wurden
anwendungsbezogene Use Cases und Referenzsysteme im Hardwarebereich genutzt, um
die erreichbare Entwurfsqualitat zu Gberprifen. Ein wesentlicher Bestandteil dieses
Prozesses war die umfassende Dokumentation der gefundenen Entwurfsentscheidungen,
insbesondere in Bezug auf die fiir die Anwendungsebene #1 relevanten Use Cases.

e Parallel dazu wurde eine Kl-Teilplattform (Technologiereifegrad TRL6) fiir die
Anwendungsebene #2 entwickelt. Auch hier dienten anwendungsbezogene Use Cases und
Referenzsysteme im Hardwarebereich zur Uberpriifung der erreichbaren Entwurfsqualitat.
Die erzielten Ergebnisse in Bezug auf die Use Cases der Anwendungsebene #2 wurden
ausfiihrlich dokumentiert, um die Entscheidungsfindung im Entwurfsprozess transparent zu
machen und nachvollziehbar zu gestalten.

3.4.1 Teilaufgabe 4.1: KI-Plattform Anwendungsebene #1 PCB-Entwurf

Dieses Teilarbeitspaket (TA) hatte die Entwicklung von der KI-Plattform Anwendungsebene #1 PCB-
Entwurf zum Ziel. Der Einsatz von KI-Methoden zur Beschleunigung des PCB-Entwurfs in der
Elektronik ist fir die kinftige Entwicklung von funktional-sicheren komplexen elektronischen
Systemen (Stichwort Systemintegration Automotive bzw. Industrieelektronik u.a.) von
entscheidender Bedeutung. Bedingt durch die zu beherrschende hohe Entwurfskomplexitat wurde
hier ebenfalls eine deutliche Wirkung des Kl-Einsatzes hinsichtlich der Entwicklungsziele |First Time
Right| und |Time2Market| sowie |Sicherstellung der gewiinschten Systemfunktion (funktionale
Sicherheit)| erwartet.

Als Schaltungstrager fur funktional sichere elektronische Systeme werden hier alle heute gangigen
PCB-Auspragungen betrachtet (Material: FR4/PTFE/Polyamid/...; Ausflihrung: Flex- oder Starrflex-
PCBs; Metallkern; HF; Hoch-TG; Dickkupfer; hochlagige Multilayer; Feinstleiterstrukturen).



Die Arbeiten zur Kl-Plattform Anwendungsebene #1 PCB-Entwurf (wie die der anderen KiI-
Plattformen der Anwendungsebene #2 auch) beruhten auf dem fiir progressivKi zugrunde gelegten
verallgemeinerten Entwurfsprozess.

Aus den zwei notwendigen Teil-Ansatzen, einem Entwurfs- und einem Analysesystem wurde dann
ein kombiniertes System von KI-Modulen abgeleitet werden (progressiv Kl-Interaktions-modell).

Die zu erstellende modulare KI-Plattform Anwendungsebene #1 PCB-Entwurf sollte die Entwicklung
von PCB als Schaltungstrager fur funktional sichere elektronische Systeme im Entwurfsprozess
unterstltzen. Dazu wurden bereits in der Entwurfsphase Kl-basiert Vorschldge fiir zum Beispiel die
Platzierung und Verdrahtung der Bauelemente, die Leitungsfiihrung auf dem PCB oder die
Entkopplung der aktiven Bauelemente dem Entwickler zur Verfligung gestellt.

Das Analysesystem wurde eingesetzt, um Entwurfsprobleme, die auf |physikalische Kopplungen
(SI/PWG/EMI/Thermal/...)| zurickzufihren sind, bei einem bereits bestehenden Entwurf (auch die
Behandlung von Teilentwirfen muss moglich sein) zu behandeln (Varianten-konstruktion). Die
Rechtfertigung fiir dieses Vorgehen wurde aus der Tatsache abgeleitet, dass erfahrungsgemaf noch
erhebliche Reserven fiir lokale Anderungen in einem Entwurfsansatz vorhanden sind. Die
Anderungen kénnen sowohl layout- als auch schaltungsspezifisch sein.

Die Behandlung von physikalischen Kopplungen (SI/PWG/EMI/Thermo/...) auf Schaltungstragern
(PCB) stellt ein Problem hoher Komplexitat dar. Um fuir den Problemkreis | physikalische Kopplungen
(SI/PWG/EMI/Thermal/...)| Kl-basierte und effektive Losungsmethoden entwickeln zu kénnen, war
es notwendig, eine vollstandige Strukturierung des Problemfeldes der physikalischen Kopplungen
(SI/PWG/EMI/Thermal/...) mittels eines Taxonomieansatzes vorzunehmen und in die KI-Module aus
AP3 zu integrieren.

Auf der Basis des Taxonomieansatzes wird dann jeweils eine Ontologie als Netzwerk von
Informationen mit logischen Relationen gebildet (Wissensreprasentation fiir die zu erstellenden K-
Module).

Der Hauptteil der Arbeiten beschaftigte sich deshalb mit der Integration der jeweiligen Teil-
Wissensbasen und der Integration von Simulationswerkzeugen in die modulare KI-Plattform
(flexible Abbildung von Entwurfsablaufen). Dazu sollte insbesondere auch eine Parametrisierungs-
sowie eine Messtechnik-Wissensbasis integriert werden.

Damit sollte die Moglichkeit geschaffen werden, Parameterberechnungen, die zur
Entscheidungsfindung notwendig sind, durch externe Analyse-Werkzeuge ausfiihren zu lassen und
die Ergebnisse an das KI-System zu {bergeben. Dariiber hinaus musste die Integration von
Knowledge-Engineering-Modulen (z.B. Regeln + Deep-Learning) fir den Bereich der physikalischen
Kopplungen durchgefiihrt werden.

Teilbeitrag 4.1.19: Integration der im Vorhaben bereitgestellten KI-Module zusammen mit den
implementierten Schnittstellen (EDA-Tools; Analysesysteme; KI-Module) in ein Gesamtsystem
(TRL 6) (19-TUB)

Ziele

Integration der Projektergebnisse in einen Software-Demonstrator



Es war vorgesehen, die Projektergebnisse, insbesondere die entwickelten KI-Module, Schnittstellen
und Tools, in einen Software-Demonstrator zu integrieren, der den gesamten Designflow entlang
der Wertschopfungskette der Anwendungsebene #1 abbilden sollte.

Auswahl und Integration von KI-Modulen und Schnittstellen

Die entwickelten KI-Module sollten ausgewdhlt und zusammen mit den implementierten
Schnittstellen (EDA-Tools, Analysesysteme, Kl) in das Gesamtsystem integriert werden, um den
Designprozess effizient zu unterstitzen.

Entwicklung einer benutzerfreundlichen grafischen Benutzeroberfldche (GUI)

Es war geplant, eine benutzerfreundliche GUI zu entwickeln, die es den Nutzern ermoéglichte, auf
einfache Weise mit dem Software-Demonstrator zu interagieren.

Visualisierung von Schnittstellendaten und KI-Ergebnissen

Die Daten, die zwischen den verschiedenen Systemen ausgetauscht wurden, sowie die Ergebnisse
der KI-Module sollten visualisiert werden, um eine transparente und verstandliche Darstellung der
Designprozesse und -ergebnisse zu bieten.

Evaluierung durch die Anwendungs-Partner

Der Software-Demonstrator sollte den Anwendungs-Partnern zur Verfligung gestellt werden, um
die Funktionalitat und Effektivitat des Gesamtsystems zu testen und zu evaluieren.

Problemstellung

Um den Designflow fir die Anwendungsebene #1 vollstindig abzubilden, mussten die
verschiedenen im Projekt entwickelten Komponenten, wie KI-Module, Schnittstellen und
Analysewerkzeuge, in einen kohadrenten Software-Demonstrator integriert werden. Dabei stellte
sich die Herausforderung, den Designprozess so zu gestalten, dass er alle relevanten Phasen und
Datenstrome entlang der Wertschdpfungskette effizient abbildete. Eine weitere Schwierigkeit lag in
der Entwicklung einer intuitiven und benutzerfreundlichen grafischen Benutzeroberflache (GUI), die
den Nutzern eine einfache Handhabung des Demonstrators ermoglichte. Zusatzlich mussten alle
Schnittstellendaten und KI-Ergebnisse transparent visualisiert werden, um eine fundierte
Auswertung und Nutzung zu ermoglichen. Die Integration der Labeling-Tools stellte eine weitere
Herausforderung dar, da diese Tools die korrekte Annotation von Trainingsdaten sicherstellen
mussten. AbschlieRend mussten die Anwendungs-Partner das System testen, um die Wirksamkeit
und Nutzbarkeit des Demonstrators zu evaluieren und gegebenenfalls Anpassungen vorzunehmen.

Losungsweg und Ergebnisse

In Teilbeitrag 4.1.19 stand die Integration der entwickelten KI-Modelle und Algorithmen in den
Software-Demonstrator BEREDA im Fokus. Ziel war es, eine nahtlose Verbindung zwischen
Layoutdaten, KI-Modulen und der Benutzeroberflache zu schaffen, um eine Echtzeit-Interaktion und
Visualisierung zu ermaoglichen.

1. Initiale Integration tGber REST-Schnittstellen
e Prototypische Anbindung
Zu Beginn wurde eine REST-Schnittstelle entwickelt, um Layoutdaten in Matrixform
an die externen KI-Modelle zu (ibergeben. Die Modelle wurden in Python ausgefiihrt,
wobei die Berechnungsergebnisse — einschlieRlich der Impedanzvorhersagen — in
einem separaten Fenster visualisiert wurden. Diese Visualisierung basierte auf
matplotlib.
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Abbildung 41: Erste Einbindung des Impedanzmoduls iiber REST-API.

e Einschrankungen der REST-Integration
Jede neue Vorhersage erforderte das erneute Starten des Python-Skripts und das
Laden des KI-Modells, was zu erheblichen Verzégerungen fiihrte. Zudem war die
Darstellung nicht vollstandig in die Benutzeroberflache von BEREDA integriert, was
die Benutzererfahrung beeintrachtigte.
2. Optimierung durch native Einbindung der KI-Modelle
e Umstellung auf ONNX-Modelle
Um die Effizienz zu verbessern, wurden die Kl-Modelle in das ONNX-Format
konvertiert. Die Integration erfolgte mithilfe der ONNX Runtime API, die eine direkte
Einbindung der Modelle in den C++-basierten Demonstrator ermdoglichte.
i. Die Modelle konnten nun direkt als Objekte in BEREDA geladen werden, was
die Vorhersagezeiten drastisch reduzierte.
ii. Es mussten spezielle Array-Formate fir die Datenlbertragung verwendet
werden, was Debugging und Entwicklung zundchst erschwerte.
e GUl-Integration:
Flr die Visualisierung der Impedanzkurven wurde die bestehende GUI von BEREDA,
basierend auf BCGSoft und MFC-Klassen, erweitert.
i. Funktionen der GUI: Darstellung von Zielimpedanzkurven mit korrekter
Achsenskalierung und fliissiger Echtzeit-Visualisierung.
ii. Ein Umschaltmechanismus fir unterschiedliche Frequenzbereiche wurde
implementiert, um zwischen verschiedenen Modellen und den zugehorigen
Achsen wechseln zu kénnen.
e Echtzeit-Impedanzvorhersage:
Durch die native Einbindung konnte die Impedanzvorhersage nahezu in Echtzeit
erfolgen. Dies wurde ermdglicht, indem die Modelle einmalig geladen wurden und
Vorhersagen direkt Giber die ONNX Runtime API ausgefiihrt wurden.



3. Erweiterte Funktionen flr Benutzerfreundlichkeit

e Farbliche PCB-Darstellung
Nach der Auswahl eines Decaps wurde eine Farbcodierung des PCBs implementiert,
die gute und schlechte Platzierungspositionen markiert. Diese visuelle Unterstiitzung
basierte auf den Impedanzvorhersagen der Kl und erleichtert es den Nutzern,
optimale Platzierungen schnell zu erkennen.

e Integration des Reinforcement-Learning-Algorithmus
Der RL-Agent fir die Decap-Platzierung wurde Uber die REST-Schnittstelle
angebunden. Da typischerweise nur eine Platzierung pro PCB erforderlich ist, war
diese Methode ausreichend performant.

i. Es wurde zusatzlicher Code implementiert, um Decaps dynamisch zu
erzeugen und Platzierungsvorschlage zu simulieren.

4. Es wurde daran gearbeitet, die KI-Modelle fir Echtzeit-Impedanzvorhersage und
Kondensatorplatzierung in den Altium Designer zu integrieren. Ziel war es, die entwickelten
Algorithmen direkt in die Arbeitsumgebung des Layout-Tools einzubinden, um Designern
eine unmittelbare Unterstitzung bei der Decap-Platzierung zu bieten. Dabei lag der
Schwerpunkt auf der Anpassung der KI-Module an die spezifischen Anforderungen und
Schnittstellen des Altium Designers, um eine nahtlose Funktionalitdt zu gewahrleisten.
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Abbildung 42: Direkt im Software-Demonstrator integriertes KI-Modul iiber ONNX Runtime APl. Ermoglicht
Impedanzvorhersage in Echtzeit. Anderungen kénnen durch Color-Highlighting vorgenommen werden, das ebenfalls
auf dem KI-Modul basiert.
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Abbildung 43: Aufruf des KI-impedanzmoduls im Altium Designer iiber das Extension System.

3.4.2 Teilaufgabe 4.2: KI-Plattform Anwendungsebene #2 IC-Entwurf/Sensorik

Der Einsatz von Methoden der Kl in Werkzeugen zur Beschleunigung des IC-Entwurfs in der
Mikroelektronik und Sensortechnik (|First Time Right| und |Time2Market|) ist fir die kinftige
Entwicklung von IC-Hardware von entscheidender Bedeutung fir die Erhohung der
Wettbewerbsfahigkeit deutscher Unternehmen. Hier wird durch die hohe Komplexitat des Entwurfs
eine deutliche Wirkung des Kl-Einsatzes im Hinblick auf funktionale Sicherheit fiir die nachfolgenden
Entwicklungsaufgaben auf der Ebene des Systementwurfs erwartet.

Zukiinftige Herausforderungen wie loT und noch starker die Elektrifizierung des Automobils fihren
zu einer erheblich héheren Heterogenitdat von IC. Diese miissen bereits heute eine Fille von
integrierten Funktionen abbilden, wie zum Beispiel Energiemanagement und lokale
Vorverarbeitung von Sensordaten. Dazu kommt, dass diese auch in erheblichem Male nicht
funktionalen Anforderungen genligen missen, wie z.B. geringe Leistungsaufnahme gepaart mit
hoher Reaktionsgeschwindigkeit.

Dies hat zur Folge, dass sehr ausgepragtes Expertenwissen in Zukunft bei der IC-Entwicklung genutzt
werden muss. Allerdings ist dieses Expertenwissen sehr schwer zu skalieren. Die immer kiirzer
werdenden Marktzyklen erschweren diese Skalierung zusatzlich.

Dem gegentliber steht allerdings, dass auch vieles an Erfahrung einzelner Experten nach wie vor auch
nur in den Képfen dieser Experten sitzt, und damit bei einer steigenden Nachfrage von heterogenen
Produkten zum Flaschenhals werden kann. Vieles dieser Erfahrung muss zukinftig durch KiI-
Lésungen erfasst werden und leichter wiederverwendet werden, um die gesamte Teamerfahrung
auf eine héhere Stufe zu bringen.

Allerdings fehlt es an einer systematischen Erfassung dieser Erfahrung. Beispielsweise werden in
einer produktiven Entwicklung meist nur die erfolgreichen Entwurfsschritte versioniert — auch zur



Wahrung von diversen Qualitatsnormen, wie den unterschiedlichen ISO-Standards. Allerdings
werden Vorversuche und Experimente, die zu diesen Ergebnissen gefiihrt haben, nicht erfasst und
auch nicht umfangreich dokumentiert. Dieses Wissen konnte gesichert werden
(erfassen/dokumentieren/archivieren/Kl-gerecht aufbereiten), wenn eine systematische Erfassung
von unterschiedlichen Objekten wahrend der Entwicklung erfolgt. So lieBe sich beispielsweise
erkennen, mit welchen Werkzeugkonfigurationen friher Erfolge erzielt werden kénnen, wenn man
den gesamten Verlauf kennen wiirde.

Es war also notwendig, entlang des IC-Entwurfsprozesses Entwurfsobjekte (und deren Varianten)
sowie Berichte zum Werkzeugeinsatz + Ergebnisse zu erfassen und daraus dann wertvolle Daten fur
einen KlI-Einsatz zu generieren.

3.5 Arbeitspaket 5: Projektmanagement & Dissemination

Um den zentralen Ansatz der Entwicklung einer modular strukturierten Kl-Plattform optimal
bearbeiten zu kénnen, war es notwendig, ein moglichst breit aufgestelltes Projektteam in die
geplanten F+E-Arbeiten einzubinden. Aufgrund der sich daraus ergebenden Heterogenitat des
Projektkonsortiums stellte dieses AP ein Schliisselelement fiir den Erfolg des Vorhabens progressivKI
dar.

Dieses Arbeitspaket diente der fachlichen und administrativen Steuerung des Projektes mit seinen
Organen ProjektOffice und progressivKl Advisory Board, einschlieBlich der Berichterstattung nach
aullen und nach innen, dem Erstellen eines Projekthandbuchs (PHB) und einer kontinuierlichen
Risikobewertung zur Steuerung des Projektes. Die Verfolgung der Meilenstein-Abarbeitung sowie
der Ausarbeitung und Durchfiihrung von SteuerungsmaBnahmen bei Zeitverzug, Budget- oder
technologischen Problemen wurde ebenfalls in AP5 wahrgenommen.

Hauptziel war der Nachweis, dass mithilfe der im Projekt erarbeiteten Kl-Implementationen die
geplanten Anwendungs-Plattformen #1 - #2 aufgebaut werden konnten und somit die im Projekt
gemeinsam entwickelten automatisiertem Entwurfsverfahren geeignet sind, nach Projektende
effiziente und sichere Elektroniksystemen fir zukilnftige KFZ-Anwendungen und vergleichbare
Industrieprodukte zu entwickeln und zu fertigen. Die geplante edaKI-RoadMap sollte die im Projekt
gewonnenen Erkenntnisse und Methoden in geeigneter Form den Projektpartnern zur Verfliigung
stellen und dafiir sorgen, dass dem Thema edaKl (Positionspapier edaKl; Analyse OpenSource KI/Al-
Werkezeugen hinsichtlich eda-Eignung; Beteiligte an der Wertschépfungskette KI-flir-EDA
zusammenbringen; ....) auch Uber die Projektlaufzeit hinaus die erforderliche Beachtung geschenkt
wird.

Zur Sicherstellung des Erreichens der Projektziele wurde eine mit allen Partnern abgestimmte
Projektorganisation eingeflihrt. Die Projektkoordination Gbernahm 01-BOSCH. Es wurden interne
und externe Koordinationsaufgaben durch die Projektleitung wahrgenommen.

Bedingt durch die neuen Herausforderungen hinsichtlich Kl-gestitzter Entwicklung auf dem KFz-
Sektor war eine Vielzahl von technisch/wissenschaftlichen Fragestellungen zu bearbeiten; der
Austausch von Projektergebnissen auf nationaler oder internationaler Ebene musste daher
unbedingt sichergestellt werden. Insbesondere musste auch der Austausch zwischen Forschung und
Anwendung im Vorhaben sichergestellt werden. Es musste daher ein entsprechender
Ergebnistransfer organisiert werden — die jeweiligen IP-Interessen der Projektpartner mussten
dabei bericksichtigt werden.



Alle progressivKI-Partner beteiligten sich aktiv am Projektmanagement und {ibernahmen
entsprechende organisatorische Aufgaben. Alle algorithmischen Entwicklungen und
Implementationen sowie die zugrundeliegenden mathematischen Analysen und Simulationen +
Messungen wurden gegenliber den Partnern dokumentiert.

Ferner leisteten die Partner gemeinsam mit dem ProjektOffice Zuarbeit fur die Ergebnisverbreitung
und Akzeptanzgewinnung, die durch andere Teilprojekte federfiihrend geleistet wurde (z.B. durch
Bereitstellung von Anschauungsmaterial zur Funktionsweise der bereitgestellten KI-Algorithmen).
Einen groRen Anteil wurden die Forschungspartner zur Dokumentation der Projektresultate
gegeniber der KI- und MikroelektronikCommunity durch Publikationen beigesteuert.

Der Koordinator + ProjektOffice berichteten an den nationalen Projekttriger TUV und nahmen die
folgenden Hauptaufgaben war:

e Einrichtung einer Projektorganisation (Projektbiiro)

e Aufbereitung strategischer edaKl-Themen (Beitrag zur edaKl-RoadMap)

e Organisation von Treffen mit dem Projektteam

e QOrganisation von Review-Treffen

e Herstellung relevanter Kontakte mit anderen edaKI-Forschungsaktivitdten auf europaischer
und nationaler Ebene

e Uberwachung des technischen/wissenschaftlichen progressivkl-Managements und
Behandlung rechtlicher progressivKl-Themen, die Behandlung von IP-Angelegenheiten und
laufenden Konsortiumsabsprachen

e Uberwachung des technischen Projekt-Fortschritts, der Einhaltung von Meilensteinen und
Darstellung der Projektergebnisse

e Erstellung eines halb-jdhrlichen Fortschrittberichts zum Projekt

e Einrichtung und Durchfiihrung eines Qualitdts- und Risikomanagements; dazu werden
spezifische progressiv-Projekt Stakeholder von jedem Industriepartner vorgeschlagen

e Abstimmung der Kostenaufstellung(en) mit dem jeweils aktuellen Fortschrittsbericht.

Geplante Ergebnisse von AP5 waren:

e Im Rahmen des Arbeitspakets 5 waren mehrere Schliisselergebnisse geplant, um eine
effiziente und strukturierte Projektabwicklung zu gewéhrleisten. Zunédchst wurde ein
Projekthandbuch (PHB) erstellt, das als umfassende Richtlinie und Informationsquelle fir
alle Beteiligten diente.

e Des Weiteren wurde das progressivKI-ProjektOffice in einen arbeitsfahigen Zustand
versetzt, um die reibungslose Koordination und Verwaltung samtlicher Projektaktivitaten
sicherzustellen.

e Ein dreistufiger Ansatz zur Umsetzung der progressivKl F+E-Ergebnisverbreitung und
Nutzungsplanung wurde installiert, um sicherzustellen, dass die erzielten Forschungs- und
Entwicklungsresultate effektiv und zielgerichtet verbreitet und genutzt werden konnten.

e Eininternes und externes Workshopkonzept wurde implementiert, um den Austausch von
Ideen, Erfahrungen und Erkenntnissen zwischen den Teammitgliedern sowie externen
Stakeholdern zu fordern.

e Zusatzlich wurde ein Verfahren zur umfassenden Projektdokumentation etabliert, um
samtliche Entwicklungen, Entscheidungen und Erkenntnisse wahrend des Projektverlaufs
transparent festzuhalten und somit eine umfassende Grundlage fiir die zukiinftige
Weiterentwicklung zu schaffen.



3.5.1 Teilaufgabe 5.1: Projektleitung/ProjektOffice + progressivKl Advisory Board

Die Aufgaben in Teilaufgabe 5.1 war jeweils die interne Leitung des Teilvorhabens eines Partners.
Aufgrund dieser rein administrativen Aufgabe wird in diesem Kapitel auf eine Ergebnisvorstellung
verzichtet.

Alle Projektpartner verflugten Uber ausreichend Erfahrung zur Steuerung und fachlichen
Bearbeitung ihrer jeweiligen Teilaufgaben.

Die Forschungspartner muissen in enger Zusammenarbeit mit den Industriepartnern an der
Erstellung der bendtigten KI-Module und den jeweiligen Auspragungen der geplanten modularen
KI-Plattform zusammenarbeiten. Ebenfalls bendtigt werden die langjahrigen Erfahrungen der
Forschungspartner auf dem Gebiet EDA-Werkzeuge/Schnittstellen und der Verwendung von
OpenSource Kl-Algorithmen und Frameworks.

Im progressivKl-Konsortium wurde festgelegt, dass die Koordination der Projektarbeit und die
Steuerung der wichtigen Aufgaben Innen- und AulRenkommunikation, Datenfluss und
Informationsmanagement, IT-Ressourcenplanung, Verwertung etc. nur mit Hilfe eines ProjektOffice
in der erforderlichen Qualitat geleistet werden kann und dass fiir den Betrieb des progressivKI-
Office umfangreiche Erfahrungen auf dem Gebiet der Steuerung und FE-Betreuung von offentlich
geforderten Projekten verfliigen miissen.

3.5.2 Teilaufgabe 5.2: F+E-Ergebnisverbreitung + F+E-Nutzungspotentiale

Projektziel war die Entwicklung von KI-Modulen (modulare Kl-Plattform) fir den Aufbau von KiI-
Plattformen fir 2 unterschiedliche Anwendungsebenen und dien zugehdorige nachhaltige
Ergebnisverbreitung. progressivKl sollte zur Projektlaufzeit zunachst einen KI-Modulbaukasten zur
Unterstlitzung der schnellen und effizienten Entwicklung von anwenderspezifischen
Elektronikmodulen fiir eine effiziente Systemintegration erforschen und testen. Darliber hinaus
erfolgte die Bereitstellung neuartiger Konzepte fiir den kooperativen Betrieb von KI-Systemen in
industriellen Entwurfs- und Entwicklungsablaufen.

Mit dem hier vorgestellten Ansatz verfigte das gesamte progressivKl Konsortium
(Partner/UA/assoziierte Partner) Uber ein Alleinstellungsmerkmal auf den Gebieten
Simulationseinsatz/edaKl/OpenSource KI-Algorithmen.

Um optimale Losungen fiir alle Komponenten des Gesamtsystems erarbeiten zu kénnen, war die
gemeinsame Nutzung und Weitergabe von Ergebnissen zu den Themen: Modulare KI-
Plattform/System-Anforderungen/Entwurfs-/Entwicklungs-regeln/Modelle  und  Simulations-
verfahren im Vorhaben vorgesehen.

Teilbeitrag 5.2.19: F+E-Ergebnisse + F+E-Nutzungsplanung eda-Schnittstellen <=> KI-Module (19-
TUB)

Ziele
Testen und Préisentieren der erzielten Forschungsergebnisse

Die erzielten Forschungsergebnisse sollen im Rahmen von Vortragen, Veroéffentlichungen und
Demonstrationen getestet und prasentiert werden.

Einbindung neuer sowie bestehender F+E-Partner



Die Ergebnisse sollen gezielt kommuniziert werden, um sowohl neue als auch bestehende F+E-
Partner einzubinden und deren Anwendungspotenziale aufzuzeigen.

Verdffentlichung der Forschungsergebnisse

Die Forschungsergebnisse sollen auf relevanten Konferenzen und in begleitenden Ausstellungen
veroffentlicht werden, um die Sichtbarkeit und den Transfer der gewonnenen Erkenntnisse in die
wissenschaftliche und industrielle Gemeinschaft zu fordern.

Problemstellung

Ein zentrales Anliegen dieses Teilbeitrages war es, die vielfdltigen Forschungsergebnisse des
Projekts so aufzubereiten, dass sie effektiv kommuniziert und einer breiten Zielgruppe zuganglich
gemacht werden kénnen. Neben der technischen Validierung war es erforderlich, die Ergebnisse
sowohl fiir assoziierte Partner als auch fir potenzielle Interessenten in Industrie und Wissenschaft
nachvollziehbar zu prasentieren. Darliber hinaus sollten durch die Prasentation auf relevanten
Konferenzen und Ausstellungen neue Netzwerke und Anwendungsfelder erschlossen werden, um
den Transfer der entwickelten Technologien zu unterstiitzen.

Losungsweg und Ergebnisse
1. Prasentationen und Vortrage:

a. Auf der Kleinheubacher Tagung 2022 wurde ein Vortrag mit dem Titel "Ein Beitrag zur
Behandlung von Power Integritat Entwurfsaufgaben mittels Reinforcement Learning"
gehalten.

b. Die bisherigen Ergebnisse wurden im Rahmen des AVT-Seminars am Fraunhofer IZM
prasentiert.

c. Ein weiterer Vortrag mit dem Titel "Al Driven Power Integrity Compliant Design of High-
Speed PCB" wurde auf der EMC Europe 2024 gehalten.

2. Veroffentlichungen:

a. Der Beitrag "Al-supported PDN Design for PCBs in Automotive Applications" [70] wurde
veroffentlicht und auf der iCampps Cottbus Conference (iCCC 2024) in Form einer
Posterprasentation vorgestellt.

b. Ein Beitrag mit dem Titel "Al Driven Power Integrity Compliant Design of High-Speed
PCB" [69] wurde fiir die EMC Europe 2024 verotffentlicht.

3. Demonstrationen:

a. Eine Demo fiir den ProgressivKI-Tag in Hamm wurde erfolgreich vorbereitet und
vorgefiihrt.

b. Fir das ProgressivKl-Abschlussseminar wurde eine finale Demo erstellt, die die
Ergebnisse anschaulich zusammenfasste und die Anwendungsmaoglichkeiten der
entwickelten Technologien verdeutlichte.



3.5.3 Teilaufgabe 5.3: Dokumentation Gesamtprojekt

Im Rahmen von Teilaufgabe 5.3 lag der Fokus auf der sorgfaltigen Aufbereitung der Forschungs- und
Entwicklungsergebnisse der jeweiligen Teilvorhabens fiir das gemeinsame Projektarchiv. Dies
beinhielten die systematische Zusammenstellung und Strukturierung samtlicher relevanten
Informationen, um eine Ubersichtliche und leicht zugangliche Dokumentation zu gewahrleisten.

4 Verwertung und voraussichtlicher Nutzen

19-TuB

Ausgangslage

Vor Beginn des Projekts progressivKl gab es keine etablierten Ansatze, um Kl-gestltzte Methoden
far die Optimierung von Power-Integrity-Analysen und PCB-Design-Prozessen in einem vollstandig
integrierten Workflow zu nutzen. Der Bedarf an hochspezialisierten Werkzeugen, die
Domadnenwissen effizient einbinden und gleichzeitig eine benutzerfreundliche Integration in
bestehende EDA-Umgebungen ermoglichen, wurde in der Industrie zunehmend erkannt. Dennoch
waren bestehende Losungen oft auf allgemeine KI-Frameworks beschrankt, die flr spezifische
Herausforderungen der Anwendungsebene #1 (z. B. die Impedanzvorhersage oder DeCap-
Platzierung) weder optimiert noch validiert waren.

Ergebnisse in progressivKI

Im Rahmen des Projekts wurden innovative KI-Module entwickelt, die speziell fir die
Anwendungsebene #1 maligeschneidert sind. Hierzu zdhlen insbesondere:

e Entwicklung eines Kl-gestiitzten Ersatzmodells fiir Impedanzsimulationen, das gezielt an
reale PCB-Daten angepasst wurde.

e Implementierung eines Reinforcement-Learning-Agenten zur Optimierung der DeCap-
Platzierung, der mithilfe von Echtzeit-Feedback des Impedanzmodells die Designeffizienz
erheblich verbessert.

e Integration dieser KI-Module in den Software-Demonstrator BEREDA unter Einsatz
moderner Schnittstellentechnologien wie REST-APl und ONNX Runtime API.

e Echtzeit-Visualisierung der Impedanzanalyse und Bereitstellung einer interaktiven, KiI-
gestltzten Optimierung der DeCap-Platzierung im BEREDA.

e FEtablierung eines durchgiangigen Workflows zur PDN-Optimierung, der tUber die BEREDA-
Schnittstellen bestehende EDA-Tools wie Zuken eCADSTAR und Altium Designer nahtlos
einbindet.

Diese Ergebnisse wurden durch umfassende Tests und Validierungen mit realistischen Testdaten
sowie durch Kooperation mit den Anwendungs-Partnern auf ihre Praxistauglichkeit hin Gberprift.

Nutzen und Verwertbarkeit
Die im Projekt entwickelten Technologien bieten vielfaltige Verwertungsmoglichkeiten:

1. Wissenschaftliche Verwertung:
Die Erkenntnisse und entwickelten Module flieRen in die Forschungsschwerpunkte der TU



Berlin ein, insbesondere in den Bereichen Kl-gestitzte Elektronikentwicklung und Power-
Integrity-Analyse. Sie dienen als Grundlage fiir zuklinftige Forschungsprojekte und
ermoglichen eine starkere internationale Vernetzung. Ergebnisse wurden auf Konferenzen
prasentiert und veroffentlicht, um die Fachoffentlichkeit zu erreichen und neue
Kooperationen zu initiieren.

Industrielle Anwendung:

Die entwickelten KI-Modelle und Schnittstellen werden kontinuierlich weiter optimiert, mit
dem Ziel, sie zu marktreifen Produkten weiterzuentwickeln und in industrielle
Designprozesse zu integrieren. Hierflr sind gegebenenfalls Bug-Fixes sowie ein Feintuning
der Software-Komponenten erforderlich. Die erstellten Demonstratoren dienen als Briicke
zwischen akademischer Forschung und industrieller Praxis, indem sie den Transfer von
innovativen Losungen in die realen Anwendungsumgebungen ermoglichen.

Lehre und Ausbildung:

Die Projektergebnisse werden in Lehrveranstaltungen und Seminaren der TU Berlin
integriert, um den Wissenstransfer an Studierende zu fordern. Dies ermdoglicht es den
Studierenden, die im Projekt entwickelten Technologien und Methoden in ihre zukiinftigen
Arbeitsfelder zu ibernehmen. Dariber hinaus konnen auf diesen Ergebnissen basierend
Bachelor- und Masterarbeiten verfasst werden, was den nachhaltigen Mehrwert der
Forschung weiter verstarkt.

Langfristige Verwertbarkeit:

Durch die Etablierung von Schnittstellenstandards und die Integration in gdngige EDA-
Werkzeuge werden die Projektresultate auch langfristig anwendbar sein. Die modulare
Struktur der entwickelten Losungen ermaoglicht eine flexible Anpassung an neue
Anwendungsbereiche und sich andernde Anforderungen in der Industrie.
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