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Bei diesem Beitrag handelt es sich um einen wissenschaftlich 
begutachteten und freigegebenen Fachaufsatz („reviewed paper“).

KI-gestützte, datengetriebene Plattform für KI, Robotik und Mensch im nachhaltigen Produktionssystem

Humanzentriertes Zero Defect 
Manufacturing der Zukunft

B. Gal, N. Scheder, S. Roßkogler, J. Himmelbauer, S. Schlund

Z U S A M M E N FA S S U N G  Die Nachhaltigkeit industrieller 
Produktion kann durch datenbasierte, KI-gestützte Systeme 
wesentlich verbessert werden. In diesem Beitrag wird eine 
Plattform vorgestellt, die auf den drei Zero³-Dimensionen 
 „Zero Human Potential Loss“, „Zero Resource Loss“ und „Zero 
Data Loss“ basiert. Mithilfe eines Recommender-Systems,  
das nach dem Prinzip der Retrieval-Augmented Generation 
(RAG) arbeitet, werden Produktionsengpässe identifiziert, 
 passende Basistechnologien vorgeschlagen und Handlungs-
empfehlungen abgeleitet. Die Plattform unterstützt Unterneh-
men bei der systematischen Bewertung und Verbesserung 
 ihrer Produktionsprozesse mit Fokus auf Nachhaltigkeit.

Human-centered zero-defect 
 manufacturing of the future

A B ST R A C T  Sustainable industrial manufacturing can be 
significantly enhanced using data-driven, AI-supported sys-
tems. This paper presents a platform based on the three Zero³ 
dimensions: Zero Human Potential Loss, Zero Resource Loss, 
and Zero Data Loss. Using a recommender system designed 
with the retrieval-augmented generation principle, production 
bottlenecks are identified, suitable base technologies sugges-
ted, and recommendations for action derived. The platform 
supports companies in systematically evaluating and impro-
ving their production processes with a sustainability focus.

1 Einleitung 

Der „Sechste Sachstandsbericht des Weltklimarats” [1] belegt, 
dass anthropogene Aktivitäten – vor allem der Energieverbrauch 
und die industrielle Produktion – signifikant zur globalen Klima-
erwärmung beitragen. Nach dem Bericht „Klimaschutz in Zahlen” 
lag der Industriesektor in Deutschland im Jahr 2019 bei rund 
23 % des gesamten Treibhausgasausstoßes, somit war er der 
zweitgrößte Emittent nach der Energiewirtschaft (32 %) [2]. Die 
Notwendigkeit einer konsequenten ökologischen Transformation 
industrieller Systeme ist damit sowohl wissenschaftlich fundiert 
als auch politisch anerkannt.

Auf europäischer Ebene wird dieser Handlungsdruck in ver-
schiedenen Strategiedokumenten adressiert, etwa im Clean Indus-
trial Deal [3]. Die österreichische Kreislaufwirtschaftsstrategie[4] 
hebt explizit die Bedeutung ressourcenschonender Produktions-
methoden hervor und verweist auf einen überdurchschnittlich 
hohen Pro-Kopf-Materialverbrauch von circa 19 Tonnen: ein 
Wert, der deutlich über dem EU-Durchschnitt von 14 Tonnen 
pro Person liegt. Ein zentrales Ziel der Strategie besteht in der 
Entkopplung von Ressourcenverbrauch und Wirtschaftswachs-
tum. Zur Realisierung dieses Zielbildes bedarf es innovativer 
Technologien sowie der systematischen Optimierung von Stoff- 
und Energieflüssen entlang industrieller Wertschöpfungsketten. 
Vor diesem Hintergrund erlangt die digitale Transformation der 
industriellen Produktion eine zentrale Bedeutung. Sie bietet das 
Potenzial, Nachhaltigkeitsziele durch datengestützte Steuerungs-

systeme, vernetzte Produktionsprozesse und adaptive, ressourcen-
schonende Fertigungsansätze zu operationalisieren. Die konse-
quente Verknüpfung von Digitalisierung, Nachhaltigkeit und Effi-
zienz ist dabei wesentlich für die Zukunftsfähigkeit produzieren-
der Unternehmen. 

Ein besonders vielversprechendes Konzept in diesem Kontext 
ist das Paradigma des Zero Defect Manufacturing (ZDM). Dieses 
verfolgt das Ziel, produktionsbedingte Fehler – und damit auch 
Ressourcenverluste – systematisch zu eliminieren oder signifikant 
zu reduzieren. Im Unterschied zum klassischen Lean Manage-
ment, das primär auf die Reduktion von Verschwendung fokus-
siert ist [5], erweitert ZDM den Betrachtungsrahmen um zentrale 
Dimensionen der Nachhaltigkeit und Digitalisierung. Es integriert 
Aspekte wie die gezielte Berücksichtigung menschlicher Faktoren 
(Human in the Loop), die Optimierung von Rohstoffnutzung 
(Zero-Waste Value Chains) sowie die umfassende Datenintegrati-
on durch Informations- und Kommunikationstechnologien [6].

 ZDM lässt sich methodisch in zwei komplementäre Ansätze 
unterteilen: das produktbasierte ZDM, das die Korrelation 
 zwischen Produktqualität und Prozessparametern analysiert, 
 sowie das prozessbasierte ZDM, das auf die Überwachung und 
Analyse des Maschinenzustands fokussiert. Beide Ansätze verfol-
gen ein präventives Qualitätsmanagement, das auf die frühzeitige 
Identifikation und Vermeidung potenzieller Fehlerquellen abzielt. 
Über die Qualitätssicherung hinaus leistet ZDM einen substan-
ziellen Beitrag zur Umsetzung kreislaufwirtschaftlicher Prinzi-
pien. Durch die Minimierung von Ausschussteilen sowie die 
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 Reduktion des Bedarfs an Nacharbeit und zusätzlichem Material-
einsatz werden stoffliche Verluste verringert, Energieverbräuche 
gesenkt und ökologische Wirkungen über den gesamten Produkt-
lebenszyklus hinweg reduziert.

Insgesamt stellt ZDM ein integratives, technologiegestütztes 
Steuerungs- und Optimierungskonzept dar, das in der Lage ist, 
Effizienz-, Qualitäts- und Nachhaltigkeitsziele gleichermaßen zu 
adressieren. Es fungiert damit als zukunftsweisendes Paradigma 
für eine resiliente, adaptive und verantwortungsvolle industrielle 
Produktion im Zeitalter globaler Transformationsprozesse.

2 Methodisches Vorgehen  
 zur Analyse von ZDM 

Das präventive sowie reparaturorientierte Wirkprinzip des 
 Zero Defect Manufacturing (ZDM) verdeutlicht bereits in seiner 
Grundstruktur den inhärenten Beitrag zur Nachhaltigkeit. Auf-
bauend auf diesem Potenzial verfolgt die vorliegende Unter -
suchung das Ziel, ZDM systematisch im Hinblick auf nachhaltige 
Entwicklung zu analysieren und weiterzuentwickeln. Im Mittel-
punkt stehen dabei drei wesentliche Nachhaltigkeitsdimensionen: 
Ökologie, Soziales und Ökonomie.

Zur systematischen Untersuchung wurde eine strukturierte 
 Literaturrecherche auf Basis des Fünf-Phasen-Modells von vom 
Brocke et al. [7] durchgeführt, das methodisch auf den Grund -
lagen von Cooper [8] aufbaut:
• Phase 1: Bestimmung des Umfangs der Literaturrecherche – 

Der Umfang wurde anhand der Taxonomie von Cooper 
 definiert und in einer morphologischen Matrix systematisiert  
(siehe Kapitel 3, Bild).

• Phase 2: Konzeptionalisierung – Die Suchbegriffe wurden ge-
zielt gewählt: („Zero Defect Manufacturing“ AND „Resource“) 

OR („Zero Defect Manufacturing“ AND „Human“) OR  
(„Zero Defect Manufacturing“ AND „Data“).

• Phase 3: Literatursuche – Die Recherche erfolgte in der 
 wissenschaftlichen Datenbank Scopus, die einen umfassenden 
Zugriff auf peer-reviewed Publikationen bietet. Zum Stichtag 
18.07.2023 wurden 278 Publikationen mit dem Begriff  
„Zero Defect Manufacturing“ identifiziert, von denen 152 die 
spezifizierte Kombination der Schlüsselwörter enthielten.

• Phase 4: Evaluation – Durch Sichtung von Titeln und Abstracts 
wurden 21 Beiträge als thematisch relevant ausgewählt.

• Phase 5: Analyse – Die Inhalte dieser 21 Beiträge wurden ver-
tiefend analysiert und werden im folgenden Kapitel dargestellt.

2.1 ZDM im Kontext der Zero³-Dimensionen

Zur Auseinandersetzung mit aktuellen Herausforderungen, vor 
allem Rohstoffverknappung, Fachkräftemangel und datenbasierter 
Effizienz, wurden 23 relevante wissenschaftliche Beiträge unter-
sucht. Die Gliederung folgt den drei Schwerpunktfeldern: Res-
sourcenverluste, Verlust menschlichen Potenzials und Datenver-
luste im Rahmen von ZDM.

2.2 Reduktion von Ressourcenverlusten im ZDM

Die ressourceneffiziente Gestaltung industrieller Prozesse ist 
ein zentrales Ziel von ZDM und steht in engem Zusammenhang 
mit der Etablierung zirkulärer Wirtschaftssysteme. Die Nutzung 
von Ressourcen beeinflusst nicht nur ökologische, sondern auch 
ökonomische Erfolgsgrößen: So führt etwa eine intensivere 
menschliche Eingriffstiefe oft zu suboptimaler Ressourcennut-
zung [9]. Mehrere Beiträge betonen die Relevanz von Qualitäts-
management als strategisches Mittel zur Reduktion von Ressour-

Bild Architektur der Sustainability Monitoring Platform (SMP). Grafik: Fabasoft Research GmbH 
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cenverschwendung im Rahmen von ZDM [10]. Qualitätssiche-
rung – verstanden als ganzheitliche Planung, Steuerung und Ver-
besserung – trägt wesentlich zur Minimierung von Ausschuss, 
Materialverlusten und Energieverbrauch bei [11]. Dabei ent-
spricht der Fokus auf Ressourcenschonung unmittelbar den Zie-
len von ZDM [12]. Die zunehmende Diversifizierung grüner 
Produktionsstrategien impliziert aber eine erhebliche Komplexität 
im Ressourcenmanagement. Daher ist eine systematische Zuord-
nung von Nachhaltigkeits-Key-Performance-Indicators (KPIs) zu 
unterschiedlichen Produktionsansätzen nötig, um Auswirkungen 
auf Prozessarchitekturen und Workflow-Designs besser bewerten 
zu können [13]. Zudem sollten bestehende Einschränkungen, wie 
veraltete Maschinenbestände oder begrenzte Investitionsspielräu-
me, bei der Implementierung von ZDM explizit berücksichtigt 
werden [14]. Dies ist entscheidend für eine realistische Bewer-
tung der Ressourceneffizienz in der Praxis.

Forschungsdefizite: Die Literatur verweist darauf, dass ZDM 
bislang primär reparaturorientierte Ansätze (etwa „Repair“ aus 
den R-Strategien) adressiert. Es fehlen übergreifende Modelle zur 
Integration mehrerer zirkulärer Strategien sowie Werkzeuge zur 
quantitativen Messung von Ressourceneinsparungen durch ZDM 
im Übergang zur Kreislaufwirtschaft [6].

Ein historischer Ursprung der „geplanten Obsoleszenz“ liegt 
im Designverständnis von Brooks Stevens, einem US-amerikani-
schen Industriegestalter, der dieses Konzept in den 1950er-Jahren 
populär machte. Unter geplanter Obsoleszenz wird die bewusste 
Reduktion der Produktlebensdauer verstanden, mit dem Ziel, die 
Konsumnachfrage in stagnierenden Märkten künstlich hochzuhal-
ten [15]. Die Kritik an solchen Strategien zielt auf die Ver-
schwendung von Ressourcen und die gezielte Erzeugung von Ab-
fallmengen, die aus ökologischer Perspektive nicht mehr tragfähig 
sind. ZDM steht diesem Konzept diametral gegenüber: Es setzt 
auf Langlebigkeit, Wiederverwendbarkeit und präventive Fehler-
vermeidung. Damit eignet sich ZDM als technologisch-strategi-
sches Gegenmodell zur Obsoleszenz – vor allem, wenn es gelingt, 
auch wirtschaftliche Ziele mit nachhaltigen Designprinzipien zu 
vereinen [16]. 

Durch die Erweiterung der Grenzen von ZDM und die Ver-
knüpfung von geplanter Obsoleszenz mit den neuen Grundsätzen 
des Null-Ressourcen-Verlusts, des Null-Personen-Potenzial-Ver-
lusts und der Null-Datenlücke könnten diese scheinbar disparaten 
Konzepte in Einklang gebracht werden. Durch die Minimierung 
von Abfällen, die Optimierung des menschlichen Potenzials und 
die Gewährleistung einer vollständigen Datenintegrität während 
des gesamten Lebenszyklus eines Produkts können Hersteller ein 
Gleichgewicht erreichen, bei dem die Produktentwicklung nach-
haltig ist und mit den Grundsätzen des ZDM übereinstimmt. Dies 
kann zu einem verantwortungsvolleren Ansatz bei der Herstel-
lung im Kontext des globalen Wettbewerbs führen.

2.3 Menschliches Potenzial und ZDM

Das menschliche Potenzial in Fertigungsprozessen ist aufgrund 
des hohen manuellen Anteils von Montageprozessen, Stress, 
 Sicherheit und einzigartigen menschlichen Fähigkeiten entschei-
dend für die Erzielung qualitativ hochwertiger Produkte. Der um-
fassende Literaturüberblick zielt darauf ab, Erkenntnisse aus einer 
Vielzahl von Quellen zusammenzufassen, um einen Einblick in 
die vielfältige Rolle des Menschen im Zusammenhang mit ZDM 
zu geben. 

Psarommatis et al. [17] heben die sich entwickelnde Rolle des 
Menschen als strategischer Entscheidungsträger und Problem -
löser hervor. Sie betonen die Bedeutung von Fortbildung, konti-
nuierlichem Lernen und bidirektionalen Beziehungen zu Maschi-
nen, um Leistung und Effizienz zu verbessern. Caiazzo [9] stellt 
eine Überwachungsplattform vor, die menschliche Stärken und 
Fachkenntnisse in die Algorithmen zur Erkennung von Anoma-
lien integriert. Dieser Ansatz erkennt die Bedeutung des mensch-
lichen Faktors bei der Problemlösung und Entscheidungsfindung 
an und fördert eine symbiotische Beziehung zwischen Mensch 
und Automatisierung. Schmidbauer et al. [18] zeigen, wie die 
Einführung der Cobot-Technologie traditionelle Arbeitsabläufe 
stören kann. Die Studie über die Aufgabenzuweisung deutet auch 
darauf hin, dass die Teilnehmer es vorziehen, kognitive Aufgaben, 
wie etwa die Überprüfung, sich selbst zuzuweisen und manuelle 
Aufgaben, wie die Handhabung, dem Roboter übertragen [18]. 
Silva et al. [19] stellen einen Human-in-the-Loop-Ansatz vor, der 
menschliches Urteilsvermögen und künstliche Intelligenz (KI) 
kombiniert, um die Qualitätsvorhersage und Prozessverbesserung 
in Echtzeit zu verbessern. Diese Integration menschlichen Fach-
wissens erhöht die Genauigkeit, reduziert die Ausfallzeiten und 
verringert die Anzahl fehlerhafter Teile.

Um ZDM zu erreichen, betonen Wan und Leirmo [20] die 
Zusammenarbeit von Managern, Ingenieuren und Bedienern. Die 
gemeinsame Nutzung von Wissen, unterstützende Technologien 
und interdisziplinäre Forschung werden als wesentlich für das 
 Erreichen von Null-Fehler-Praktiken angesehen. Kollaborative 
Roboter, Softwareagenten und intelligente Benutzerschnittstellen 
unterstützen die Arbeiter bei komplexen Aufgaben und erlauben 
eine bessere Zusammenarbeit zwischen Mensch und Maschine, 
soziale Partnerschaften und die Schaffung von Arbeitsplätzen.

Serrano-Ruiz et al. [21] untersuchen Bildverarbeitungssysteme 
in der Automobilindustrie und heben ihre Anwendung bei quali-
tätsbezogenen Aufgaben und der Automatisierung hervor. Die 
 Integration von KI-Techniken und die Entwicklung von selbstan-
passenden Fähigkeiten werden als künftige Wege zur Verbesse-
rung von Bildverarbeitungssystemen und zur Erreichung einer 
Null-Fehler-Produktion genannt. Konstantinidis et al. [22], 
 Fragapane et al. [5] und Psarommatis et al. [23] befassen sich mit 
den Herausforderungen der Prüfkosten- und Prozessoptimierung. 
Sie schlagen den Einsatz von Techniken des maschinellen Lernens 
und von Systemen zur Entscheidungsunterstützung vor, um Pseu-
dofehler zu reduzieren, die Inspektionseffizienz zu steigern und 
datengestützte Optimierungsstrategien zu verbessern.

Künftige Forschungsarbeiten, die sich auf das menschliche 
 Potenzial im Rahmen von ZDM stützen, sollten erweiterte 
 Systeme zur Unterstützung der Mitarbeitenden untersuchen, um 
Produktionsfehler zu vermeiden und menschliche Faktoren wie 
 Sicherheit, Stress und Kompetenzentwicklung stärker zu berück-
sichtigen [9].

2.4 Datenlücken und ZDM

Das Vorhandensein einer Datenlücke im ZDM kann die Fähig-
keit, potenzielle Fehler zu erkennen und zu beheben, erheblich 
einschränken, was zu einer Beeinträchtigung der Produktqualität 
und einem erhöhten Risiko der Kundenunzufriedenheit führt. Ein 
umfassendes und genaues Datenerfassungssystem ist im ZDM 
 unerlässlich, um die Datenlücke zu schließen und eine effektive 
Überwachung, Analyse und Qualitätskontrolle zu ermöglichen, 
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die letztendlich zu fehlerfreien Produkten und einer hervorragen-
den Betriebsführung beitragen. Die Erfassung und automatische 
Analyse von Daten in einem mehrstufigen Fertigungsprozess 
wurde in Lughofer et al. [24] untersucht. Dort wurde eine ganze 
Reihe von Themen im Zusammenhang mit maschinellem Lernen 
erforscht, etwa die Interpretierbarkeit adaptiver Strukturen [24], 
die Erkennung von Anomalien in Produktionsprozessen [25] und 
Online-Lernmethoden [26] zur automatischen Modellanpassung. 
Der State of the Art (SOTA) umfasst auch Forschungen zur 
 Datengewinnung durch die Entwicklung digitaler Zwillinge von 
Produkten[27], Berechnungsmethoden zur Optimierung des 
 Teileflusses in einer ZDM-Fertigungsumgebung [28] und Sensor -
datenanalysemethoden auf der Grundlage von Deep Learning und 
neuronalen Netzen zur Verwaltung großer Datensätze [29].

Die Entwicklung von robusten Situationserkennungssystemen 
erfordert die Verfügbarkeit von qualitativ hochwertigen und 
strukturierten Daten. Zeitgleich herrscht aber eine Zurückhaltung 
bei der Weitergabe sensibler Daten. Zudem stellen Isaja et al. [30] 
das Product-Process-Data-Trusted Framework vor, das die Distri-
buted-Ledger-Technologie nutzt, um den Austausch vertrauens-
würdiger und rückverfolgbarer Qualitätsdaten zwischen Fabriken 
in einer Produktlieferkette zu ermöglichen. Forschungslücken, die 
sich auf datenbezogene Themen im ZDM beziehen, sollten bei 
der auf Deep Learning basierenden Erkennung von Anomalien 
und der Reduzierung unnötiger Datenerfassung für eine insge-
samt effizientere Datenverarbeitung untersucht werden.

2.5 Umweltauswirkungen von ZDM

Die Anwendung des ZDM-Strategieansatzes bietet mehrere 
Vorteile. Dazu gehören niedrigere Kosten, kürzere Vorlaufzeiten, 
eine bessere Planung und eine geringere Umweltbelastung durch 
die industrielle Produktion, die zu einem geringeren Energiever-
brauch und einer geringeren Verschwendung von Ressourcen 
führt [31]. Die Verringerung der Anzahl fehlerhafter Produkte in 
einem Fertigungsprozess führt zu weniger Ausschuss, was sich auf 
die Menge des entstehenden Abfalls auswirkt. Außerdem wird die 
Menge der Emissionen und möglicher schädlicher Nebenproduk-
te aus unnötiger Nacharbeit reduziert. 

Im Kontext von Null-Ressourcen-Verlust und Null-Verlust an 
menschlichem Potenzial gibt es ein Potenzial für eine verbesserte 
Fehlererkennung und damit für eine verbesserte Nachhaltigkeit in 
der Fertigung aufgrund der Verfügbarkeit der technologischen 
Werkzeuge der Industrie 5.0 [32]. Wenn in einem breiteren Kon-
text langlebige und qualitativ hochwertige Produkte vorrangig 
zum Verbraucher gelangen, wird dies auch die Rücklaufquote 
senken, was zu einer Verringerung der Transportemissionen und 
der Ressourcenverschwendung führt. 

3 Systemarchitektur  
 und Funktionsweise der SMP

Die Sustainability Monitoring Platform (SMP) ist ein daten-
getriebenes Assistenzsystem, das Industrieunternehmen bei der 
nachhaltigen Transformation ihrer Produktionsprozesse unter-
stützt. Sie orientiert sich an drei wesentlichen Nachhaltigkeits -
dimensionen, den Zero³-Dimensionen:
1. Zero Human Potential Loss: Minimierung von ungenutztem 

Humankapital und Förderung menschenzentrierter Arbeits -
gestaltung

2. Zero Resource Loss: Reduktion von Material- und Energie -
verlusten entlang der Wertschöpfungskette

3. Zero Data Loss: optimale Nutzung und Integration 
 betrieb licher Daten zur Effizienzsteigerung

Die SMP verfolgt das Ziel, betriebliche Engpässe und Potenziale 
transparent und individualisiert zu identifizieren und auf dieser 
Grundlage Handlungsempfehlungen sowie Umsetzungsmaßnah-
men abzuleiten.

Die Sustainability Monitoring Platform (SMP) ist als modular 
aufgebautes, datengestütztes Assistenzsystem konzipiert, das pro-
duzierende Unternehmen bei der Identifikation und Umsetzung 
nachhaltiger Verbesserungsmaßnahmen entlang der Wertschöp-
fungskette unterstützt. Die nachfolgend dargestellte Prozesskette 
(siehe Bild) beschreibt den methodischen Ablauf sowie die zen-
tralen Systemkomponenten im Detail.

3.1 Dateninput und Initialanalyse

Der erste Schritt des Analyseprozesses besteht in der digitalen 
Erfassung des betrieblichen Wertstroms, idealerweise mithilfe des 
Tools “Vasco”. Dabei handelt es sich um ein speziell entwickeltes 
Add-In für Microsoft Visio, das eine anwenderfreundliche Model-
lierung von Produktionsprozessen ermöglicht. 

In Vasco können relevante Prozessschritte detailliert abgebildet 
und mit quantitativen Kennzahlen wie Durchlaufzeiten, Aus-
schussquoten oder Rüstzeiten versehen werden. Darüber hinaus 
erlaubt das System die systematische Erfassung von Daten entlang 
der drei Zero³-Dimensionen:
1. Zero Human Potential Loss: wie etwa ergonomische Belastung, 

Schulungsgrad der Mitarbeitenden, Interaktionsanforderungen. 
2. Zero Resource Loss: zum Beispiel Materialeinsatz, Energiever-

brauch, Ressourcenausbeute.
3. Zero Data Loss: zum Beispiel Verfügbarkeit von Prozessdaten, 

Automatisierungsgrad, Datenkonsistenz.
Zusätzlich bietet die SMP die Möglichkeit, den Wertstrom mit 
weiteren Metainformationen zum Produktionsprozess oder zu 
einzelnen Produktionsschritten (wie etwa Prozessberschreibun-
gen, Maschinenanleitungen, Expertenmeinungen) anzureichern. 
Die Bereitstellung solcher Dokumente kann im Anschluss das 
 Recommender-System als zusätzliche Informationsquelle in seiner 
Recherche miteinbeziehen.

Nach Abschluss der Wertstromaufnahme werden die Daten auf 
die SMP hochgeladen. Dann erfolgt ein Sustainability Self-Assess-
ment, bei dem unternehmensspezifische Rahmenbedingungen wie 
Branchenzugehörigkeit, Investitionsspielraum, Prozesskomplexität 
oder Nachhaltigkeitsstrategie erfasst werden. Darauf aufbauend 
wählt das Unternehmen eine oder mehrere relevante Zero³-KPIs 
aus. Diese dienen der Fokussierung des Algorithmus auf spezifi-
sche Zielbereiche und definieren das Bewertungskriterium für 
potenzielle technologische Maßnahmen.

3.2 KI-gestützte Analyse  
 durch das Recommender-System

Im Zentrum der Plattform steht ein KI-gestützter Recommen-
der-Algorithmus, der auf dem Prinzip der Retrieval-Augmented 
Generation (RAG) basiert. RAG-Systeme kombinieren klassische 
Information-Retrieval-Verfahren mit generativen Sprachmodellen, 
wodurch ein semantisch angereichertes, kontextsensitives Emp-
fehlungssystem entsteht.
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Der Zero³-Recommender analysiert die übermittelten Wert-
stromdaten, identifiziert datenbasiert Engpassprozesse mit hohem 
Verbesserungspotenzial und ordnet diesen systematisch geeignete 
Technologien aus dem Basistechnologiekompendium zu. Dieses 
Kompendium umfasst eine strukturierte Sammlung bewährter 
Produktionsmethoden und Produktionstechnologien, die entlang 
der Zero³-Kennzahlen bewertet und mit Anwendungsbeispielen 
sowie Umsetzungshinweisen angereichert sind. Die Auswahl er-
folgt dabei in zwei Stufen:
• Stufe 2a: Die Analyse des Wertstroms erfolgt ganzheitlich und 

zielt auf technologieübergreifende Verbesserungen ab.
• Stufe 2b: Einzelne kritische Prozesse werden separat analysiert 

und mit hochspezifischen Lösungen verknüpft.

3.3 Simulation und Bewertung  
 empfohlener Technologien

Die im Analyseprozess vorgeschlagenen Basistechnologien 
werden anschließend hinsichtlich ihrer technologischen Relevanz, 
betrieblichen Umsetzbarkeit und nachhaltigen Wirkung simuliert. 
Dazu werden die durch die Einführung einer Technologie erwar-
teten Zero³-KPIs im entsprechenden Prozesskasten eingegeben 
und dem Anwender die Auswirkung auf den gesamten Wertstrom 
angezeigt. Die Integration erwarteter Änderungen im Prozess -
kasten innerhalb des Wertstroms sowie deren Abbildung in der 
Wertstromsimulation ermöglicht eine fundierte Bewertung poten-
zieller Optimierungsmaßnahmen. Durch die Simulation alternati-
ver Prozessabläufe lassen sich beispielsweise Reduktionen der 
Durchlaufzeit quantifizieren und deren Verhältnis zum investiven 
oder operativen Kostenaufwand analysieren. So kann etwa eine 
Prozessänderung, die eine beispielsweise 20 % kürzere Durchlauf-
zeit erzielt, gleichzeitig mit einem spezifischen Kostenanstieg von 
X % einhergehen – eine entscheidungsrelevante Grundlage für die 
wirtschaftliche Bewertung und strategische Prozessgestaltung. 

Die Plattform greift hierzu auf dokumentierte Anwendungs -
fälle und Umsetzungsbeispiele zurück, in denen die Technologien 
bereits erfolgreich implementiert wurden. Die Bewertung umfasst 
unter anderem:
• Technologischer Reifegrad (TRL-Level)
• Potenzielle KPI-Verbesserung (zum Beispiel –15 % Energiever-

brauch)
• Aufwandsabschätzung (zum Beispiel Ressourcen, Zeit, 

 Qualifikation)
• Schnittstellenanforderungen und Integrationsfähigkeit
Dieser Schritt dient als Entscheidungsgrundlage für eine techno-
logiegestützte Optimierung, die individuell auf den jeweiligen 
 betrieblichen Kontext zugeschnitten ist.

Die konkrete Implementierung der ausgewählten Technologien 
erfolgt außerhalb der SMP, ist jedoch inhaltlich vorbereitet und 
strukturell unterstützt. Die Plattform liefert hierfür Umsetzungs-
leitfäden, Schritt-für-Schritt-Pläne und Schnittstelleninformatio-
nen, um die Technologieeinführung systematisch zu planen und 
mit minimalem Risiko durchzuführen.

3.4 Erfahrungsrückfluss und kollektives Lernen

Ein wesentliches Element der SMP ist der strukturierte Wis-
sensrückfluss in Form von Erfahrungsberichten und Umsetzungs-
beispielen. Nach erfolgreicher Implementierung können Unter-
nehmen ihre Vorgehensweise in Form von „Events“ dokumentie-

ren, das heißt einzelnen Handlungsschritten, die mit konkreten 
Maßnahmen und KPIs verknüpft sind. Dabei wird auch die Ent-
wicklung der gewählten KPIs im Vorher/Nachher-Vergleich sicht-
bar gemacht. Diese Erfahrungswerte werden:
• intern innerhalb des geschlossenen SMP-Nutzerkreises ausge-

tauscht (etwa über Events oder Best-Practice-Datenbanken),
• extern über öffentlich zugängliche Kompendien oder Fach -

beiträge bereitgestellt (zum Beispiel bei Technologieanbietern 
oder im Rahmen von Forschungspartnerschaften).

Der Rückfluss ermöglicht ein kontinuierliches, kollektives Lernen 
im Netzwerk und stärkt die Evidenzbasis für weitere Nutzende, 
um eigene Entscheidungen auf validierten Informationen aufzu-
bauen. Dadurch entsteht ein evolutives Assistenzsystem, das mit 
jeder Anwendung robuster und intelligenter wird. 

Ein Beispiel aus der Industrie ist die Verwendung von thermo-
grafischer Bildaufnahmetechnik für die Defekterkennung bei der 
Herstellung von Bauteilen. Durch den Einsatz der Technologie 
wird eine signifikante Reduktion der Ausschussrate und somit 
 eine Einsparung von Material erwartet. Durch das Teilen der 
Umsetzung mit der Community sehen andere Nutzende der 
Plattform das Anwendungsgebiet sowie die Effekte auf den Pro-
zess und können die Einführung der Technologie ebenfalls an-
streben.

4 Fazit zur Funktionslogik

Das Basistechnologiekompendium stellt ein zentrales Element 
der Wissensbasis innerhalb der SMP dar. Es fungiert nicht nur als 
reines Nachschlagewerk, sondern als intelligenter, strukturierter 
Wissensspeicher, der fortlaufend aktualisiert und durch prakti-
sche Rückmeldungen aus der industriellen Anwendung ergänzt 
wird. Jede im Kompendium enthaltene Technologie ist auf ihre 
Relevanz für die drei Zero³-Dimensionen (Zero Human Potential 
Loss, Zero Resource Loss und Zero Data Loss) bewertet und mit 
relevanten Key Performance Indicators (KPIs) verknüpft. Dies 
 erlaubt es dem Recommender-System, nicht nur auf Basis heuris-
tischer Regeln, sondern daten- und erfahrungsbasiert Empfehlun-
gen auszusprechen.

Ein besonderer Mehrwert ergibt sich aus der Verknüpfung von 
theoretischen Anwendungsbeispielen – die den technologischen 
Einsatz im Modellkontext beschreiben – mit empirischen Umset-
zungsbeispielen, welche den praktischen Implementierungsverlauf 
dokumentieren. Letztere enthalten Informationen zu Rahmen -
bedingungen, erforderlichen Ressourcen, Erfolgsfaktoren, aufge-
tretenen Herausforderungen sowie KPI-Entwicklungen vor und 
nach der Implementierung. Dieser duale Ansatz schafft Transpa-
renz über den Transferprozess von der Theorie in die Praxis und 
erhöht so die Anwendbarkeit der vorgeschlagenen Technologien.

Die Rückkopplungsschleife zwischen Nutzenden und der 
Plattform, in der dokumentierte Umsetzungsprojekte systema-
tisch zurück in das Kompendium einfließen, sichert einen konti-
nuierlichen Wissensaufbau und kollektives Lernen. Im Zusam-
menspiel mit den KI-gestützten Auswertungsmechanismen bildet 
die SMP eine dynamische Wissensplattform, die mit jeder 
 Nutzung präziser, kontextsensitiver und leistungsfähiger wird. 
Dies unterscheidet sie fundamental von statischen, katalogbasier-
ten Technologiesammlungen.

Die Evaluation der SMP erfolgt in mehreren Abschnitten. Zum 
einen werden Basistechnologien, die in Use Cases implementiert 
wurden, hinsichtlich der drei Zeros evaluiert. Um eine vollum-
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fängliche Evaluierung zu erhalten, wird derzeit in einem ersten 
Schritt aus ressourcenseitiger Perspektive an einem neuen Bewer-
tungsmodell gearbeitet, das sowohl die Erfolge der SMP quantifi-
ziert, diese aber den Energie- und Materialverbräuchen der SMP 
beziehungsweise den Basistechnologien gegenüberstellt. Ein 
 weiterer Teil der Evaluation ist die vollumfängliche Testung der 
SMP nach Anbindung der Use Cases. 

Im Ergebnis entsteht ein iteratives, adaptives Assistenzsystem, 
das nicht nur technologische Optionen aufzeigt, sondern auch 
 deren betriebliche Umsetzbarkeit, Nachhaltigkeitseffekte und Er-
folgsaussichten miteinbezieht. Die SMP unterstützt produzieren-
de Unternehmen somit nicht nur bei der Auswahl, sondern auch 
bei der fundierten Bewertung und zielgerichteten Einführung 
nachhaltiger Technologien – und leistet damit einen wesentlichen 
Beitrag zur Operationalisierung von Nachhaltigkeit in der indus-
triellen Praxis.
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