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1 Einleitung

1.1 Kontext

Die Automobilindustrie durchlduft derzeit einen strukturellen Wandel, der geprégt ist von den
Entwicklungen der Digitalisierung, Elektrifizierung und Vernetzung. (vgl. Winkelhake 2024,
S. 3) Kiinstliche Intelligenz gilt dabei zunehmend als Schliisseltechnologie, die den Wandel
entlang der gesamten Wertschopfungskette vorantreibt. Wiahrend autonome Fahrzeuge die
meiste Aufmerksamkeit erhalten, transformiert KI zugleich Prozesse in der Produktion und
Logistik, im Kundenservice sowie im Marketing und Vertrieb. (vgl. Capgemini - Research In-

stitute 0. D., S. 2; Drawehn et al. 2021)

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist es, den Einsatz von KI in der Automobilindustrie zu unter-
suchen und anhand von Praxisbeispielen zu veranschaulichen. Gegenstand der Arbeit sind der
KI-Einsatz in der automobilen Wertschopfung und im autonomen Fahren sowie die damit ver-
bundenen Herausforderungen, Wertpotenziale und Auswirkungen auf Arbeit und Organisa-

tion.

1.3 Forschungsfragen

1. In welchen Anwendungsfeldern im Fahrzeug und entlang der automobilen Wertschopfungs-
kette wird KI eingesetzt und welcher messbare Wert entsteht?
2. Welche Herausforderungen beeinflussen die Implementierung von kiinstlicher Intelligenz

und wie wirkt sich der Einsatz von KI auf die Arbeit und Organisation aus?

1.4 Aufbau der Arbeit

Zu Beginn der Arbeit erfolgt eine Erlduterung des Begriffs , kiinstliche Intelligenz* sowie ih-
rer verschiedenen Teilbereiche. Diese Basis schafft das begriffliche und methodische Funda-
ment fiir die weitere Analyse. AnschlieBend werden die digitalen Treiber der Automobilin-
dustrie sowie der Implementierungsstand von KI dargestellt. Auf diese Weise wird der Kon-

text fiir den technologiegetriebenen Wandel geschaffen. Der Fokus der vorliegenden Arbeit



liegt auf den Anwendungsfeldern von KI in der Automobilindustrie. Zunichst wird der The-
menblock des autonomen Fahrens ausfiihrlich behandelt, anschlie8end erfolgt eine Analyse
des Einsatzes von KI entlang der automobilen Wertschopfungskette. Dariiber hinaus werden
die Herausforderungen fiir eine skalierbare und verantwortungsvolle Nutzung von KI darge-
stellt. Nachfolgend werden die wirtschaftlichen Potenziale anhand aktueller Kennzahlen und
Studien veranschaulicht. Im Anschluss betrachtet die Arbeit die Auswirkungen von KI auf Ar-
beit und Organisation. Das Schlusskapitel fasst die zentralen Erkenntnisse der vorangegange-

nen Kapitel zusammen und gibt einen kurzen Zukunftsausblick.

1.5 Methodik

Die vorliegende Bachelorarbeit stiitzt sich auf eine umfassende qualitative Literatur- und
Quellenanalyse. Angesichts der hohen Aktualitidt und Dynamik der Automobilindustrie erwies
sich eine Kombination aus wissenschaftlicher Fachliteratur, branchenbezogenen Studien und
Unternehmensberichten als zielfithrend. Praxisbeispiele wurden vor allem iiber Unterneh-
mensberichte als Primarquellen abgebildet, da sie den aktuellsten Stand am besten wiederge-
ben. Die Quellenauswahl erfolgte gezielt und kritisch. Dabei standen Aktualitit, Relevanz fiir
die Forschungsfragen und Autoritéit der Quelle im Vordergrund. Alle verwendeten Quellen

sind einheitlich gemil der Zitiertechnik nach Harvard angegeben.

2 Grundlagen und Begriffsabgrenzungen der kiinstlichen Intelligenz

Fiir eine sachgerechte Einordnung des Einsatzes von KI in der Automobilindustrie sind klare
Definitionen und Abgrenzungen erforderlich. Eine frithe Definition von KI stammt aus dem
Jahr 1955 von John McCarthy, einem der Wegbereiter der KI-Forschung. Die Definition be-
schrieb die KI damals als Ziel, Maschinen zu ,,intelligentem Verhalten* zu befdahigen. In neue-
ren Definitionen wird betont, dass maschinelle Systeme in der Lage sind, Aufgaben auszufiih-
ren, die typischerweise hohere kognitive Leistungen des Menschen erfordern. (vgl. Ertel
2024, S. 1-3) Basierend auf der aktualisierten Definition der OECD wird ein KI-System als
maschinenbasiertes System definiert, das aus eingegebenen Daten Schliisse zieht und kontext-
angemessene Ausgaben generiert. Diese kdnnen beispielsweise Vorhersagen, Empfehlungen,
Entscheidungen oder Inhalte umfassen und virtuelle oder physische Umgebungen beeinflus-

sen. Der Grad der Autonomie und Adaptivitdt kann dabei nach der Inbetriebnahme variieren.



(vgl. Oecd 2024, S. 4) Davon abzugrenzen sind einfachere traditionelle Software- bzw. Pro-
grammierungsansétze, also Systeme, die ausschlieBlich starr regelbasiert arbeiten. Sie fallen
nicht unter den KI-Begriff. (vgl. Europdische Union 2024, S. 4)

Zur besseren Klassifizierung wird KI oft in schwache und starke KI unterteilt. Die als
schwach beschriebene KI ist darauf ausgelegt, gezielt Algorithmen fiir abgegrenzte Problem-
stellungen zu entwickeln, ohne menschliche Denkprozesse oder Kreativitidt nachzuahmen.
(vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 7) Ein Beispiel fiir solche Systeme sind Sprachassistenten,
die etwa Musik abspielen oder Fragen beantworten konnen, jedoch keine umfassende Intelli-
genz besitzen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 23) Demgegeniiber fokussiert sich die starke KI auf
Ansitze, die menschliches Denken nachahmen und darauf ausgelegt sind, kognitive Féhigkei-
ten wie Bewusstsein oder Empathie maschinell zu reproduzieren. (vgl. Buxmann/Schmidt
2021, S. 7) Diese Art von KI existiert bislang ausschlielich auf theoretischer Ebene und stellt
ein zentrales Thema in der Forschung dar. (vgl. Barenkamp 2025, S. 23) Fiir die Automobilin-
dustrie lassen sich die maBgeblichen Einsatzfelder der KI insbesondere in den Bereichen Ma-
schinelles Lernen und Deep Learning verorten: von der DL-gestiitzten Wahrnehmung im au-
tomatisierten Fahren bis zur ML-basierten Optimierung und Qualitdtssicherung in Produktion
und Logistik. Die folgenden Kapitel fiihren schrittweise in diese Techniken und ihre Funkti-

onsweise ein. (vgl. Strategy& o. D.; Winkelhake 2024, S. 368; Sahoo/Varadarajan 2025, S. 1)

2.1 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (ML) ist ein Teilgebiet der KI, das darauf abzielt, Maschinen in die Lage
zu versetzen, auf Basis von Daten eigenstéindig zu lernen und ihre Leistung kontinuierlich zu
verbessern. Der Softwarecode wird dabei nicht explizit fiir jede Aufgabe programmiert, statt-
dessen wird der Algorithmus anhand umfangreicher Daten trainiert, um Muster selbststindig
zu erkennen und zu unterscheiden. (vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 9) ML ldsst sich in drei
grundlegende Lernarten unterteilen: iiberwachtes, uniiberwachtes und bestérkendes Lernen.
(vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 175) Beim iiberwachten Lernen (Supervised Learn-
ing) wird ein Modell auf Basis eines Datensatzes trainiert, der sowohl die Eingabedaten als
auch die zugehorigen Zielwerte enthélt. Das Ziel dieser Methode besteht darin, dass das Mo-
dell lernt, die Eingaben mit den entsprechenden Ausgidngen zu verkniipfen, um bei unbekann-
ten, neuen Daten eine korrekte Vorhersage zu ermdoglichen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 24)

In der Praxis ist liberwachtes Lernen brancheniibergreifend die am haufigsten verwendete

ML-Methode und kann sehr flexibel angewendet werden. Die Hauptszenarien sind die



Klassifikation sowie die Regression. In beiden Szenarien prognostizieren Modelle den Wert
einer Zielvariablen auf der Grundlage von beschrifteten Daten. Bei der Klassifikation ist die
ZielgroBe diskret, es wird zwischen endlich vielen Klassen unterschieden. Im Gegensatz dazu
wird bei der Regression ein kontinuierlicher Zielwert geschétzt, wie beispielsweise prognosti-
zierte Verkaufszahlen fiir das kommende Quartal. (vgl. Nolting 2021, S. 58) Ein Risiko be-
steht darin, dass das Modell lediglich die Kombination aus Daten und Vorwissen auswendig
lernt und nicht auf neue Aufgaben tibertrdgt. Dieses Phdnomen wird als ,,Overfitting* be-
zeichnet und muss tliberpriift werden. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 176)

Das Verfahren des uniiberwachten Lernens (unsupervised learning) bezeichnet die Trainings-
methode, bei der das Modell ohne vorgegebene Ausgabewerte trainiert wird. Stattdessen ana-
lysiert es eigenstindig die Eingabedaten auf Muster oder Strukturen. (vgl. Barenkamp 2025,
S. 24)

Bestirkendes Lernen (Reinforcement Learning) bezeichnet eine Methode, bei der ein Modell
durch Interaktionen mit seiner Umgebung lernt. Basierend auf den Ergebnissen erhélt das
Modell Riickmeldungen in Form von Bestrafung oder Belohnung. Das Modell lernt auf diese
Weise und passt seine Strategie dementsprechend an, um langfristig optimale Entscheidungen
zu treffen. Gegenwirtig findet diese Methode insbesondere in Bereichen wie der Robotik oder
autonomen Systemen Anwendung. (vgl. Barenkamp 2025, S. 25) In Kapitel 5 werden kon-
krete Anwendungsfille in der Automobilindustrie, wie etwa die Qualititspriifung und die Op-

timierung von Fertigungsprozessen, dargestellt.

2.2 Deep Learning

Deep Learning (DL) ist ein Teilbereich des ML und beruht auf tiefen neuronalen Netzwerken.
Diese Netzwerke setzen sich aus vielen Ebenen kiinstlicher Neuronen zusammen und kénnen
in umfangreichen Datensétzen eigenstindig komplexe Muster identifizieren. Aufgrund dieser
Fahigkeit eignen sie sich besonders flir Aufgaben, bei denen die traditionellen ML-Methoden
an ihre Grenzen stoflen, wie beispielsweise Sprach- und Bilderkennung. Die Datenverarbei-
tung erfolgt schrittweise, jede Schicht bearbeitet einen Datenteil und gibt die Ergebnisse an
die nachfolgende Schicht weiter. Wihrend frithe Schichten einfache Merkmale wie Kanten
erkennen, identifizieren tiefere Schichten zunehmend komplexe Strukturen und schlieBlich
das vollstandige Objekt. (vgl. Barenkamp 2025, S. 28-29) Die folgende Abbildung stellt ein

solches Netz dar:
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Abbildung 1: Deep Learning Netz (vgl. IBM o. D.)

DL dhnelt dem menschlichen Lernen: Durch Wiederholungen und Fehlerkorrektur erlangt ein
neuronales Netz Lernfédhigkeit. Zu Beginn des Trainingsprozesses erhdlt das Modell eine
grofle Datenmenge mit dem Ziel, eine Funktion zu erstellen, die Eingaben korrekt den Ausga-
ben zuordnet und auf neue Daten verallgemeinert. Wéhrend des Trainings generiert das Netz
Vorhersagen, die mit den Labels verglichen werden. Mithilfe einer geeigneten Verlustfunktion
wird der Fehler berechnet, der durch das Anpassen von Gewichten und Bias-Parametern (Bia-
ses) minimiert wird. Die Stdrke der Signaliibertragung zwischen Neuronen wird dabei durch
die Gewichte bestimmt. Der Kern des Trainings besteht in der sogenannten Backpropagation,
welche die Gradienten des Fehlers nach den Gewichten berechnet und diese so anpasst, dass
der Fehler schrittweise sinkt. Im Fokus steht hierbei die progressive Minimierung des Fehlers
sowie die Verbesserung der Gesamtgenauigkeit. Das geschieht iterativ in Vorwérts- und Riick-
wartsdurchldufen iiber viele Epochen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 28-29)

Im Bereich des DL spielen Convolutional Neural Networks eine besonders signifikante Rolle.
Es handelt sich um vorwirtsgerichtete neuronale Netze, die aus mehreren, teils zahlreichen
Zwischenschichten bestehen. In der Regel setzt sich das beschriebene Netz aus einer Fal-
tungs- und einer Pooling-Schicht zusammen, welche jeweils in einem vollstindigen neurona-
len Netz resultieren. Der Einsatz solcher Netze erfolgt insbesondere bei der Schrifterkennung
und Objekterkennung. (vgl. Barton/Miiller 2020, S. 185) In der Automobilindustrie kommt
DL vor allem im autonomen Fahren zum Einsatz. Es ermoglicht die Erkennung der Fahr-
zeugumgebung einschlieBlich Verkehrszeichen und Hindernissen. (vgl. Barenkamp 2025, S.

29) Eine vertiefte Darstellung hierzu erfolgt in Kapitel 4.



2.3 Natural Language Processing

NLP ist ein bedeutender Bereich der KI. Durch NLP werden Maschinen befahigt, die mensch-
liche Sprache in Sprach- und Textform zu analysieren, zu verstehen und darauf zu reagieren.
Durch den Einsatz von Transformer-Architekturen wie GPT (Generative Pre-trained Transfor-
mer) hat NLP enorme Fortschritte erzielt. Diese Modelle erméglichen es, Textinhalte in einem
Kontext zu verstehen und menschendhnliche Sprache zu generieren. (vgl. Barenkamp 2025,
S. 21-22) NLP macht die menschliche Sprache fiir Maschinen nutzbar, indem sie in numeri-
sche Représentationen iiberfiihrt wird. Eine direkte Verarbeitung natiirlicher Sprache ist nicht
moglich. Es werden sogenannte Word-Embeddings eingesetzt, welche die Transformation von
Wortern in hochdimensionale Vektoren ermdglichen. Diese werden aus sehr groflen Textmen-
gen mittels ML trainiert, indem statistische Muster des gemeinsamen Auftretens von Wortern
in Textumgebungen ausgewertet werden. Obwohl eine unmittelbare Interpretation der einzel-
nen Vektorkomponenten nicht moglich ist, werden relevante Unterschiede zwischen Begriffen
deutlich. Dieses Vorgehen ist dem unsupervised Learning zuzuordnen, da keine beschrifteten
Daten benétigt werden. Obwohl Word-Embeddings Beziehungen zwischen Wortern erfassen,
reicht die Betrachtung einzelner Worter fiir viele Anwendungen nicht aus. Es sind Représen-
tationen fiir ganze Sétze, Absétze oder Dokumente nétig. Ein einfacher Ansatz besteht hier
darin, Wortvektoren zu aggregieren (z. B. Mittelwert), aber dadurch kann die Bedeutung ver-
loren gehen, insbesondere bei lingeren und mehrthematischen Texten. Da die Bedeutung von
der Wortreihenfolge und dem Kontext abhéngt, werden sogenannte Paragraph- bzw. Sen-
tence-Embeddings genutzt. Allerdings ist auch bei dieser Methode eine vollstindig perfekte
Représentation nicht moglich, da langere Texte zwangslaufig an Bedeutung verlieren. Den-
noch sind numerische Textreprisentationen inzwischen bemerkenswert leistungsféhig. (vgl.
Buxmann/Schmidt 2021, S. 155-158) Bezogen auf die Automobilindustrie wird NLP insbe-
sondere bei Sprachassistenten im Fahrzeug eingesetzt. Dieses Praxisbeispiel wird genauer in

Kapitel 5 belegt. (vgl. Barenkamp 2025, S. 21-22; Mercedes-Benz o. D.)

2.4 Computer Vision

Computer Vision (CV) ist ein zentrales Anwendungsfeld der KI, das darauf abzielt, Compu-
tern das ,,Sehen‘ beizubringen, indem visuelle Daten wie Videos oder Bilder analysiert wer-
den. Auf dieser Basis treffen sie dann Entscheidungen und gewinnen Erkenntnisse iiber ihre

Umgebung. (vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 65) Methodisch verbindet CV



Bildverarbeitungsmethoden mit geometrischen Bildentstehungsmodellen. In diesem Bereich
wurden besonders bedeutende Fortschritte erzielt, seit ML und tiefe neuronale Netze einge-
setzt werden, um Aspekte des menschlichen Sehens algorithmisch nachzubilden. (vgl.
Eichstiddt/Spieker 2024, S. 385) ML 16st hierbei Aufgaben ohne explizite Programmierung,
indem es aus gelabelten Bilddaten ein Modell ableitet, das relevante Objekte erkennen und
klassifizieren kann. Das Modell zeigt zudem die Fahigkeit, die betreffenden Objekte auch au-
Berhalb der Trainingsdaten zu identifizieren. Mit einer wachsenden Menge an gelabelten Da-
ten und einer hohen Varianz steigt die Wahrscheinlichkeit einer korrekten Erkennung. Das
Ziel besteht darin, eine hohe Erkennungsrate bei einer gleichzeitig geringen Fehlerquote zu
erzielen. (vgl. Robert Bosch GmbH 2022, S. 1855-1856)

In Bezug auf die Automobilbranche ist dies von Relevanz fiir Fahrerassistenzsysteme, deren
Ziel die Klassifizierung von Objekten und Detektionen ist, die fiir das Fahrverhalten von Re-
levanz sind. Dazu zéhlen etwa andere Fahrzeuge, Verkehrszeichen oder Fahrspurmarkierun-

gen. (vgl. Robert Bosch GmbH 2022, S. 1844)

2.5 Generative Kiinstliche Intelligenz

Generative Kiinstliche Intelligenz (generative KI) stellt eine besondere Form des ML dar und
befdhigt Systeme, aus vorhandenen Daten eigenstdndig zu lernen. Traditionelle KI-Modelle
fokussieren sich in erster Linie auf die Erkennung von Mustern in den Daten, um daraus Vor-
hersagen oder Entscheidungen zu generieren. In diesem Bereich erweitert generative KI die
Funktionalitét bestehender KI-Modelle. Sie generiert eigenstindig neue Dateninstanzen, die
die Eigenschaften der Eingangsdaten imitieren und somit neuartige Inhalte schaffen. Die tech-
nische Grundlage von generativer KI bilden tiefe neuronale Netze. (vgl. Schneider 2024, S.
10) Dadurch wird die Erzeugung nicht nur von Texten, sondern auch von Bildern, Videos und
anderen Datenformaten ermdglicht. Zu den zentralen Modellklassen zdhlen gro3e Sprachmo-
delle (Large Language Models, LLMs) sowie Bildgenerierungsmodelle, insbesondere Diffusi-
onsmodelle. LLMs erzeugen kohirente, kontextbezogene Texte, indem sie aus umfangrei-
chen, héufig internetbasierten Korpora (grofen Textsammlungen) sprachliche Muster lernen,
wihrend Diffusionsmodelle aus textuellen Beschreibungen realistische visuelle Inhalte gene-
rieren. Diese Modelle unterstiitzen kreative Prozesse in verschiedenen Bereichen, wie bei-
spielsweise dem Grafik- oder Produktdesign. (vgl. Korne/Schmidt 2025, S. 173) Ein wesentli-
cher Unterschied zwischen generativer und traditioneller KI liegt im Lernansatz. Modelle ge-

nerativer KI werden in der Regel im Rahmen von Self-Supervised Learning trainiert. Bei



dieser Methode werden Trainingssignale direkt aus den Rohdaten abgeleitet. Sprachmodelle
generieren beispielsweise Liickentexte aus bestehenden Texten, um fehlende Worter oder Se-
quenzen vorherzusagen. Dieser Ansatz resultiert in einem tiefen Verstdndnis fiir Datenstruktu-
ren und semantische Zusammenhinge, wobei er den Einsatz externer Annotationen tiberfliis-
sig macht. Ergdnzend erfolgt eine Optimierung vieler Modelle iiber verstirkendes Lernen mit
menschlichem Feedback (Reinforcement Learning with Human Feedback), bei dem menschli-
che Riickmeldungen genutzt werden, um die Ausgaben schrittweise an niitzliche und ange-
messene Ergebnisse anzupassen. (vgl. Korne/Schmidt 2025, S. 174) Dariiber hinaus wird ge-
nerative KI als revolutionir angesehen, da sie einerseits Inhalte in verschiedenen Ausgabefor-
men erzeugen kann und andererseits die Nutzung von KI-Systemen erheblich vereinfacht. Der
Einsatz von modernen generativen KI-Tools ist auch ohne tiefes Programmierwissen moglich.
Dies begiinstigt deren rasche Verbreitung und dynamische Entwicklung. Generative KI findet
bereits erste Anwendung in der Automobilentwicklung, etwa zur Unterstlitzung von Design,
Simulation und Datengenerierung. (vgl. Schneider 2024, S. 10) In Kapitel 6 wird gezielt auf

den Einsatz von generativer KI in der Automobilindustrie eingegangen.

3 Treiber von kiinstlicher Intelligenz in der Automobilindustrie

Die Automobilindustrie ist derzeit einem tiefgreifenden Wandel ausgesetzt. Die Entwicklung
des Automobils und der Automobilhersteller wird durch verschiedene Faktoren beeinflusst.
Dazu zéhlen strengere Umweltauflagen, neue Mobilititsanforderungen und die rasant fort-
schreitende Digitalisierung. Die vorliegende Transformation wird mafigeblich durch die Digi-
talisierung beeinflusst, da moderne Fahrzeuge sich zu hochvernetzten, softwaregesteuerten
Systemen entwickeln. (vgl. Winkelhake/IBM Deutschland GmbH 2019, S. 36) Diese Verén-
derungen treffen nicht nur das Fahrzeug selbst, sondern das gesamte Unternehmensumfeld,
von Kundenwiinschen tiber Produktentwicklung und Produktion bis hin zu neuen Geschéfts-
modellen und der Rolle der Automobilhersteller als Mobilititsanbieter. (vgl. Knapperts-
busch/Gondlach 2021, S. 282-283) Dariiber hinaus wird der Wandel der Automobilindustrie
auf simtlichen Ebenen der Wertschopfungskette durch den Einsatz von KI vorangetrieben.
(vgl. Behle 2025, S. 39) Diese Entwicklung zeigt sich besonders deutlich im Bereich der Pro-
dukte, wie etwa bei modernen Fahrerassistenzsystemen, die zur Analyse der Fahrsituation auf
Basis vielfiltiger Sensordaten neuronale Netze einsetzen. (vgl. Knappertsbusch/Gondlach

2021, S. 282-283) Der technologische Fortschritt, insbesondere im Bereich von Internet of



Things (I0T), Big Data, Industrie 4.0 und ML, bildet somit das Fundament fiir eine KI-getrie-
bene Weiterentwicklung entlang der gesamten automobilen Wertschopfungskette. (vgl. Win-
kelhake/IBM Deutschland GmbH 2019, S. 37) Im Folgenden werden die technologischen

Treiber sowie der Wettbewerbsdruck als Treiber des Wandels beschrieben.

3.1 Industrie 4.0 und Smart Factory

Die industrielle Entwicklung ldsst sich in vier industrielle Revolutionen einteilen. Die Indust-
rie 1.0 begann Ende des 18. Jahrhunderts mit der Mechanisierung durch dampfbetriebene Ma-
schinen und leitete damit eine Abkehr von handwerklichen Produktionsmethoden ein. Gegen
Ende des 19. und zu Beginn des 20. Jahrhunderts wurde die sogenannte Industrie 2.0 eingelei-
tet. Diese Revolution war gepréigt durch Elektrifizierung, FlieBbandarbeit und Massenproduk-
tion. Eines der bekanntesten Beispiele fiir diese Phase stellt die Einfithrung des FlieBbands
durch Henry Ford dar, welche die Automobilindustrie revolutionierte und die Massenproduk-
tion von Fahrzeugen ermdglichte. Die dritte industrielle Revolution setzte in den 1970er-Jah-
ren ein. Sie basiert auf der Entwicklung von Computern, Mikroprozessoren und Telekommu-
nikationstechnologien. In der Folge der Automatisierung wurde eine Mechanisierung zuvor
nicht moglicher Bereiche ermoglicht und eine Verlagerung von Tétigkeiten von Menschen auf
Maschinen vorgenommen. Diese Entwicklung bewirkte eine fundamentale Verdnderung, da
der Einsatz von Robotern und Computern in der Fertigung zu einer signifikanten Steigerung
der Produktivitit fithrte. Dadurch wurde der Grundstein fiir die heutige, datengetriebene Pro-
duktionswelt gelegt. Die vierte industrielle Revolution, die unter dem Begriff ,,Industrie

4.0 bekannt ist, vollzieht sich seit Beginn des 21. Jahrhunderts. (vgl. Barenkamp 2025, S. 1-
3) Sie zeichnet sich durch die umfassende Integration digitaler Technologien in industrielle
Produktionsprozesse aus. Die KI ist dabei eine der zentralen Schliisseltechnologien der In-
dustrie 4.0. (vgl. Babel 2024, S. 13) Ein wesentlicher Aspekt ist hierbei der Einsatz von An-
wendungen der schwachen KI. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 39) Wihrend
frithere industrielle Revolutionen vor allem die Automatisierung kdrperlicher Arbeit zum Ziel
hatten, liegt der Fokus der Industrie 4.0 auf der Automatisierung kognitiver Abldufe und der
Entscheidungsunterstiitzung. Der Einsatz von KI befdhigt Maschinen und Systeme dazu, aus
umfangreichen Datenbestdnden zu lernen, Prognosen abzuleiten und eigenstindige Entschei-
dungen zu unterstiitzen. Zusammen mit ML-Methoden gilt KI als eine Schliisseltechnologie
fiir die effiziente Auswertung und Nutzung von in vernetzten Systemen generierten Daten. Ty-

pische Anwendungen umfassen priadiktive Analytik, etwa zur vorausschauenden Wartung von



Maschinen, Supply-Chain-Optimierung und individuelle Massenproduktion, bei der Produkte
flexibel an Kundenwiinschen angepasst werden. (vgl. Barenkamp 2025, S. 3)

Im Hinblick auf die Automobilindustrie fiihrt die Implementierung digitaler Technologien und
Industrie 4.0 zu einer grundlegenden Transformation der Produktions- und Logistikprozesse.
(vgl. Korne/Schmidt 2025, S. 81) Die Industrie 4.0 miindet dabei in die sogenannte Smart
Factory, in der die gesamte Wertschopfungskette vernetzt ist und flexibel auf verdnderte Rah-
menbedingungen reagieren kann. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 39) Sie be-
schreibt eine intelligente, vernetzte Produktionsumgebung, die weitgehend autonom arbeitet.
Das Ziel besteht in der Optimierung von Produktions-, Logistik- und Lieferkettenprozessen,
in Echtzeit flexibel auf Verdnderungen zu reagieren und eine individualisierte Wertschop-
fungskette zu ermoglichen. Praxisbeispiele aus der Automobilindustrie sind die Factory 56
von Mercedes-Benz oder die Porsche-Produktion 4.0. Beide Konzepte nutzen Daten aus der
gesamten Fahrzeugproduktion in Echtzeit, um Prozesse zu optimieren und Ressourcen effi-
zient einzusetzen. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 290-291) Industrie 4.0 stiitzt sich
wesentlich auf das (Industrial) Internet of Things (IloT). Durch die Verkniipfung von IT, Sen-
sorik und Produktionstechnik entsteht eine integrierte [loT-Umgebung. Das folgende Unterka-
pitel erldutert IoT ndher. (vgl. Winkelhake 2024, S. 72)

3.2 (Industrial) Internet of Things

Das Internet of Things (IoT) bezeichnet die Vernetzung von Gerdten und Maschinen iiber das
Internet, sodass diese eigenstindig Daten austauschen und Aufgaben koordinieren konnen. Je-
des Gerit ist mit einer eindeutigen Identitdt ausgestattet, die beispielsweise iiber eine IP-Ad-
resse zugewiesen wird und in der Lage ist, seinen Zustand selbststindig zu melden. Eine typi-
sche Anwendung im Automobilbereich ist die automatische Fehlermeldung in Fahrzeugen.
Im Zusammenhang mit der Industrie 4.0 hat sich daraus das Industrial Internet of Things
(IToT) entwickelt. Im Vergleich zu [oT werden bei IloT deutlich hohere Anforderungen an die
Zuverldssigkeit, Datenverarbeitung und Integration gestellt. Das IIoT beschreibt die Vernet-
zung komplexer Maschinen mit Sensoren, die durch Machine-to-Machine-Kommunikation
und Big-Data-Technologien die Uberwachung und Optimierung von Produktionsprozessen
ermoglichen. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 297) Diese Prozesse konnen nicht
nur lokal, sondern auch aus der Ferne erfolgen, wodurch detaillierte Daten kontinuierlich er-

fasst, verarbeitet und ausgewertet werden konnen. (vgl. Babel 2024, S. 95)
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Die Verbindung von IoT und KI ermd&glicht nicht nur die Sammlung von Daten, sondern auch
die Ableitung von daraus resultierenden handlungsrelevanten Informationen. Das industrielle
IoT (IIoT) nutzt ML und KI. (vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 142) ML erfasst die Daten und
identifiziert dadurch automatisch Muster und Anomalien. Mithilfe der KI werden diese Infor-
mationen zu verwertbaren Erkenntnissen entwickelt und damit das Potenzial eines intelligen-
ten [oT vollstidndig ausschopft. (vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 146)

Auch fiir die Automobilindustrie besitzt das Internet of Things (IoT) eine zentrale Bedeutung,
da es in nahezu allen relevanten Anwendungsbereichen eingesetzt werden kann. Ein prakti-
sches Beispiel ist die frithzeitige Erkennung von potenziellen Problemen, die sogenannte Pre-
dictive Maintenance. Ein weiteres Beispiel ist die Vernetzung von Fahrzeugsensoren mit Am-
pelsystemen oder Parksensoren, um Fahrstrecken effizient und nutzerorientiert zu gestalten.
(vgl. Winkelhake 2024, S. 72) Die resultierenden Datenstrome von (I)[oT bilden eine zentrale
Grundlage fiir Big-Data-Ansétze. Das Thema Big Data wird im folgenden Kapitel néher er-

lautert.

3.3 Big Data

Big Data ist ein zentraler Treiber fiir den Einsatz von KI. (vgl. Goudz/Erdogan 2024, S. 16)
Der Begriff beschreibt die Erfassung, Speicherung und Verarbeitung groer Datenmengen, die
aus unterschiedlichen Quellen stammen und sich durch hohes Volumen, hohe Geschwindig-
keit, Vielfalt und Datenqualitét auszeichnen. Es handelt sich hierbei um die vier Vs: Volume,
Variety, Velocity und Veracity. Das exponentielle Datenwachstum ist insbesondere durch tech-
nologische Entwicklungen wie das Internet of Things (IoT), Web 2.0 und Industrie 4.0 sowie
die zunehmende Verbreitung von Smartphones getrieben. (vgl. Nolting 2021, S. 28) Progno-
sen zufolge wird das weltweite Datenvolumen in den kommenden Jahren erheblich zunehmen
und bis 2027 einen Wert von iiber 285 Zettabyte erreichen. Der grofite Teil dieser Daten be-
steht aus unstrukturierten Daten, wie etwa Videos, Bildern oder Priasentationen. Diese Daten
sind von grofler Bedeutung und bilden die entscheidende Grundlage fiir KI-Anwendungen.
Das Datenwachstum ist in allen privaten und industriellen Bereichen zu beobachten, insbe-
sondere in der Automobilindustrie. Zu diesem Anstieg tragen insbesondere Entwicklungen
wie das intelligente Fahrzeug, das autonome Fahren sowie neue Mobilititsdienstleistungen

wesentlich bei. (vgl. Winkelhake 2024, S. 40-41)
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Die in den Kapiteln 3.1-3.3 beschriebenen technologischen Treiber der KI bilden die Grund-
lage. Der nidchste Abschnitt zeigt, wie Wettbewerbs- und Innovationsdruck als zusitzliche

Faktoren die Priorisierung der KI bestimmen.

3.4 Wettbewerbs- und Innovationsdruck

Die zunehmende Verfiigbarkeit leistungsstarker KI-Technologien, insbesondere der Generati-
ven K1, verschirft den Innovations- und Wettbewerbsdruck in der Automobilbranche erheb-
lich. (vgl. Capgemini Research Institute 2024, S. 3) Getrieben wird dieser Druck durch die
Befiirchtung, durch disruptive Marktverdnderungen Marktanteile an technologiegetriebene
Wettbewerber zu verlieren. (vgl. Nolting 2021, S. 1-2) Das fiihrt dazu, dass die KI zunehmend
als strategisch relevantes Transformationsinstrument betrachtet wird. (vgl. Nolting 2021, S. 4)
Generative KI weist das Potenzial auf, eine gesamte Wertschopfungskette zu transformieren,
Kosten zu senken und Innovationsprozesse zu beschleunigen. Aktuelle Studien zeigen, dass
69 % der in dieser Branche anséssigen Unternehmen generative KI als Chance zur Steigerung
des Umsatzes und beschleunigten Markteinfiihrung von neuen Produkten sehen. Dartiber hin-
aus ist die aktive Nutzung generativer KI in der Automobilindustrie von 4 % im Jahr 2023 auf
26 % im Jahr 2024 angestiegen.

Im Kontext der aktuellen Marktentwicklungen, die durch den stagnierenden européischen
Markt und den Markteintritt chinesischer Hersteller mit Innovationen und kostengiinstigen
Elektrofahrzeugen charakterisiert sind, erfiahrt die KI und insbesondere die generative KI eine
bedeutende strategische Relevanz. Automobilhersteller sehen sich mit der Herausforderung
konfrontiert, Margen zu sichern, interne Prozesse wie Design, Entwicklung und Personalma-
nagement effizienter zu gestalten und gleichzeitig auf verdnderte Kundenanforderungen, regu-
latorische Vorgaben sowie globale Unsicherheiten zu reagieren. KI wird damit zu einem ent-
scheidenden Hebel, um Wettbewerbsfahigkeit langfristig zu sichern. (vgl. Capgemini Rese-
arch Institute 2024, S. 3)

3.5 Implementierungsgrad von KI

Die strategische Bedeutung von KI spiegelt sich auch in der prognostizierten Marktentwick-
lung wider. Der Markt fiir KI-basierte Systeme in der Automobilindustrie ist in den vergange-

nen Jahren deutlich gewachsen. Dies veranschaulicht folgende Abbildung:
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Abbildung 2: prognostiziertes Marktvolumen fiir KI in der Automobilindust-
rie (vgl. Schaupensteiner et al. 2024)

Fiir das Jahr 2025 wird das weltweite Marktvolumen auf etwa 4,7 Mrd. US-$ geschétzt. Prog-
nosen zufolge soll dieser Wert bis 2030 auf 15,2 Mrd. US-$ steigen und bis 2033 sogar auf
rund 35,7 Mrd. US-$. Diese Entwicklung macht deutlich, dass entlang der automobilen Wert-
schopfungskette erhebliche wirtschaftliche Potenziale entstehen. Der Einsatz von KI wird zu-
nehmend als Mittel verstanden, strukturellen Herausforderungen wie dem Fachkréftemangel,
demografischen Verdnderungen und steigenden Kosten entgegenzuwirken. (vgl. Schaupens-
teiner et al. 2024, S. 13)

Ein besonders dynamisches Anwendungsfeld von KI innerhalb der Automobilindustrie stellen
die Fertigungsprozesse dar. Laut einer Statistik von Herf, Hager und Schreiber aus dem Jahr
2024 nutzen 20 % der Unternechmen aus Deutschland, Osterreich und der Schweiz in der Au-
tomobilproduktion KI-basierte Losungen in ihren Produktionsprozessen. In den USA liegt
dieser Anteil bei 46 % und in China sogar bei 94 %.

Ein Praxisbeispiel fiir die Integration von KI bietet die BMW Group mit ihrer iFactory, in der
weltweit tiber 200 KI-Anwendungen genutzt werden. (vgl. Schaupensteiner et al. 2024, S. 40-
42)

4 KIim Fahrzeug: Autonomes Fahren als Anwendungsfall

In diesem Kapitel wird der erste praktische Einsatz von KI in der Automobilindustrie darge-
stellt, wobei der Fokus auf dem autonomen Fahren liegt. KI ist fiir das autonome Fahren von
essentieller Bedeutung, da sie es Fahrzeugen ermdglicht, die Aufgabe des Fahrens vollstindig
selbststindig zu ibernehmen und ohne menschliches Eingreifen von einem Startpunkt zu ei-
nem Ziel zu gelangen. (vgl. BSI o. D.; Nolting 2021, S. 113)

Autonomes Fahren ist ein zentrales Innovationsfeld der Automobilindustrie. Es hat sich als
strategisches Ziel bei etablierten Herstellern, neuen Wettbewerbern und Zulieferern fest etab-

liert und prégt zahlreiche Projekte. (vgl. Winkelhake 2024, S. 120) Aus Konsumentensicht
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wird erwartet, dass der Einsatz von KI zu erheblichen Verbesserungen fiihren wird. Insbeson-
dere in China wird davon ausgegangen, dass KI, Fahrerassistenzsysteme, hochautomatisiertes
Fahren, personalisiertes Fahrerlebnis und intelligente Routenplanung deutlich weiterentwi-
ckelt oder gar erst ermoglicht werden. (vgl. Schaupensteiner et al. 2024, S. 33) Die nachfol-
genden Unterkapitel befassen sich mit der historischen Entwicklung, den SAE-Stufen, den
technologischen Funktionen, den rechtlichen Rahmenbedingungen, Haftungsfragen und ethi-
schen Aspekten. AbschlieBend wird das autonome Fahren an einem Praxisbeispiel veran-

schaulicht.

4.1 historische Entwicklung des autonomen Fahrens

Die ersten Versuche zum autonomen Fahren lassen sich bis in die 1920er-Jahre zuriickverfol-
gen. Zu dieser Zeit wurden Versuche durchgefiihrt, ein selbstfahrendes Fahrzeug aufzubauen,
wobei Funktechnologien als Basis dienten. Allerdings blieben diese Versuche ohne nennens-
werten Erfolg. Erste Fortschritte wurden in den 1980er-Jahren erzielt, die durch die zuneh-
mende Rechenleistung sowie die Entwicklung im Bereich der KI, insbesondere bei neurona-
len Netzen, angetrieben wurden. (vgl. Nolting 2021, S. 113-114) Im Jahre 2004 riickten die
DARPA-Wettbewerbe, ein Wettbewerb des US-Verteidigungsministeriums, weltweit in den
Fokus. Bei dem Wettbewerb sind bei einem Wiistenrennen autonom fahrende Fahrzeuge ge-
geneinander angetreten. Einen weiteren Meilenstein setzte Google im Jahr 2014 mit der Vor-
stellung eines vollstindig fahrerlosen Fahrzeugs ohne Pedale und Lenkrad. Heute fokussiert
sich die Alphabet-Tochter Waymo auf die Weiterentwicklung autonomer Systeme. (vgl. Win-
kelhake 2024, S. 120-121)

4.2 Reifegrad und SAE-Stufen

Mit dem Fortschritt der Technologie werden Automatisierungs- und Assistenzfunktionen zu-
nehmend in aktuelle Serienfahrzeuge integriert. Es wurden standardisierte Klassifizierungs-
stufen eingefiihrt, um den schrittweisen Ubergang der Fahrverantwortung vom Menschen auf
automatisierte Systeme zu beschreiben. In diesem Bereich hat sich die SAE (Society of Auto-
motive Engineers) als international anerkannter Standard etabliert. (vgl. Winkelhake 2024, S.
121) Die technische Klassifikation ist in sechs Automatisierungsstufen von 0 bis 5 unterteilt.

(vgl. Nolting 2021, S. 116) Diese werden in der folgenden Abbildung dargestellt:
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Abbildung 3: SAE-Stufen (vgl. Sapien 2025)

In der ersten Stufe (,,keine Automatisierung*) verfiigt der Fahrer iiber die vollstandige Kon-
trolle tiber die Geschwindigkeit, das Bremsen (Léngsfiihrung) und die Lenkung des Fahr-
zeugs (Querfiihrung). Die Assistenzsysteme konnen den Fahrer lediglich warnen, greifen je-
doch nicht aktiv in die Fahrzeugsteuerung ein. (vgl. Nolting 2021, S. 116)

In Stufe 1 (,,Fahrerassistenz*) tibernimmt das System eine einzelne Fahraufgabe. Dies kann
beispielsweise die Regelung der Geschwindigkeit oder das Bremsen sein. Die tibrigen Fahr-
funktionen werden weiterhin vom Fahrer ausgetibt. (vgl. Taulli 2023, S. 184)

Stufe 2 (,,Teilautomatisierung®) ermoglicht es dem System, in definierten Anwendungsfallen
gleichzeitig die Langs- und Querfiihrung zu tibernehmen. Der Fahrer muss die Verkehrslage
standig tiberwachen und jederzeit eingriffsbereit sein. (vgl. Nolting 2021, S. 117)

Mit Stufe 3 (,,Bedingte Automatisierung*) ist das System in der Lage, seine funktionalen
Grenzen selbststindig zu erkennen. Tritt ein Ereignis ein, das die Rahmenbedingungen nicht
mehr erfiillt, fordert das System den Fahrer zur Ubernahme auf. Eine kontinuierliche Uberwa-
chung ist nicht mehr erforderlich, aber der Fahrer muss in der Lage sein, die Kontrolle inner-
halb einer bestimmten Zeit zuriick zu iibernehmen, wenn er dazu aufgefordert wird. (vgl. Nol-
ting 2021, S. 117)

Ab Stufe 4 (,,hohe Automatisierung®) kann das System die vollstindige Fahraufgabe in spezi-
fischen Anwendungsfillen ibernehmen. (vgl. Nolting 2021, S. 117) Der Fahrer kann in diesen
Szenarien dauerhaft die Kontrolle abgeben. (vgl. Taulli 2023, S. 184)

Die Stufe 5 (,,Vollstindige Automatisierung®) beschreibt ein fahrerloses Fahrzeug, das in
samtlichen Verkehrssituationen, auf allen Arten von Stralen und unter allen Umweltbedin-

gungen vollstindig autonom agiert. (vgl. Nolting 2021, S. 117) Die Fahrzeuge bewegen sich
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ohne menschliche Steuerung und ohne Bedienelemente wie ein Lenkrad. Die fldchende-
ckende Verbreitung dieses Automatisierungsgrades im StraBenverkehr wird erst langfristig er-
wartet. Die Einfiihrung des systemgestiitzten Fahrens erfolgt sukzessive, zunéchst in der

Oberklasse und nachfolgend in der Mittel- und Kleinklasse. (vgl. Winkelhake 2024, S. 122)

4.3 Technologische Grundlagen des autonomen Fahrens

KI-Systeme stellen eine zentrale Voraussetzung fiir das autonome Fahren dar. Sie verarbeiten
eine Vielzahl von Datenquellen, darunter StraBenverldufe, Verkehrskennzeichen, Ampeln so-
wie das Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer, und analysieren diese parallel und in Echtzeit.
(vgl. BSI o. D.) Die Erfassung dieser Informationen erfolgt durch ein Netzwerk komplemen-
tarer Sensoren, zu denen Kameras sowie Radar- und Lidar-Systeme zéhlen. Lidar-Sensoren
arbeiten auf Basis der Lichtlaufzeitmessung und ermoglichen eine prizise Wahrnehmung der
Umgebung, insbesondere bei schlechten Sichtverhéltnissen wie Dunkelheit oder schnellen
Bewegungen. (vgl. Winkelhake 2024, S. 123) Fiir die Auswertung der Sensordaten werden
leistungsfahige KI-Systeme eingesetzt, in denen insbesondere DL eine zentrale Rolle spielt.
Diese Technologie ermdglicht die Interpretation komplexer Verkehrssituationen, die Erken-
nung von Verkehrszeichen, die Identifizierung von Hindernissen und die Planung von optima-
len Routen. Hierbei erfolgt eine Analyse von Milliarden von Datenpunkten innerhalb von
Bruchteilen von Sekunden, was mit herkdmmlichen Methoden nicht mdglich ist. (vgl. Baren-
kamp 2025, S. 29) Die folgende Abbildung veranschaulicht, in welchen Bereichen die KI ein-

gesetzt wird:

Kiinstliche Intelligenz

beim Autonomen Fahren

1
I 1

Maschinelles Lernen Klassische Verfahren
(datenbasiert, bottom up) (codiert, top down)

| |
[ L 1 [ 1 1

Neuronale Lineare Sonstige Heuristisches Logisches Regelungs-
Netze Klassifizierer Methoden Suchen SchlieBen technik
I
Deep
Learning

!

Fahrzeugapplikationen

Objekt Verhaltens- Pfad-/ Robuste Umfeld-  Fahrzeug-
erkennung planer Trajektorien- erkennung kontrolle

Abbildung 4: KI-Verfahren im autonomen Fahrzeug (vgl. Nolting
2021, S. 125)
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- Objektvorhersage: Zur zuverldssigen Erkennung und Verfolgung von Verkehrsteilneh-
mern werden Sensordaten fusioniert und mithilfe von Bildverarbeitungsverfahren so-
wie neuronalen Netzen in Echtzeit analysiert.

- Verhaltensplanung: Der Verhaltensplaner biindelt alle verfiigbaren Umwelt- und Kon-
textinformationen, um die ndchste Handlung des Fahrzeugs auf die Situation anzupas-
sen. Dabei kommen eine Vielzahl von Algorithmen zum Einsatz, die auf verschiedene
Verkehrsszenarien wie Glatteis oder Staus reagieren konnen.

- Trajektorienplanung: Der Trajektorienplaner berechnet die konkrete Ausfiihrung der
Fahrmandver, etwa bei Kurvenfahrten oder Spurwechseln.

- Fahrzeugkontrolle/Lenkkontrolle: Die Lenkkontrolle steuert die Quer- und Léngslen-
kung des Fahrzeugs durch prézise Regelung von Lenkung, Beschleunigung und Brem-

sung. (vgl. Nolting 2021, S. 124-127)

Diese Funktionsbereiche greifen nahtlos ineinander und erfordern hochprézise Abstimmun-
gen. Um eine derartige Leistungsfahigkeit in unterschiedlichen Verkehrssituationen zu ge-
wihrleisten, ist ein umfangreiches Training der KI-Modelle nétig. Die KI wird hierbei mit
vielfdltigen und grofen Datensitzen trainiert, damit die Systeme zuverldssig funktionieren.
Das Ziel ist es, dass die KI lernt, schnell auf unvorhergesehene Ereignisse wie plotzliche
Bremsmanover zu reagieren. Dennoch kann die Fehlertoleranz nicht vollstindig ausgeschlos-
sen werden, da nicht jede mdgliche Verkehrssituation im Voraus simuliert werden kann. Dies
birgt jedoch Risiken: Einerseits kdnnen unbeabsichtigte Fehlinterpretationen von Sensordaten
entstehen, andererseits konnen Angriffe auf das System {iber manipulierte Trainingsdaten ge-
zielt zu falschen Entscheidungen fiihren.

Das folgende Beispiel veranschaulicht dieses Problem: Bei einem Testlauf fiir autonomes
Fahren wurde ein Stoppschild mit einem Aufkleber beklebt, die folgende Abbildung veran-

schaulicht dies:

» j—-3
Originaldatei » manipulierte Datei — KI-Interpretation

Abbildung 5: Einfluss manipulierter Daten auf KI-Interpre-
tation (vgl. BSI 0. D.)
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Durch den Aufkleber erkannte das KI-System das Stoppschild als ein Tempolimit-Schild. An-
statt zu signalisieren, dass es ein unbekanntes Objekt sieht, traf das System eine falsche Ent-
scheidung auf Basis bekannter Muster. Diese KI-Entscheidung ist nicht nachvollziehbar und
stellt ein wesentliches Sicherheitsrisiko dar. Solche Szenarien verdeutlichen die bestehenden
Risiken. Gleichzeitig zeigen aktuelle Entwicklungen, dass die Vorteile von KI im Stralenver-
kehr das Potenzial haben, diese Risiken langfristig zu iiberwiegen. Die Systeme zeigen ndm-
lich eine konsistente Reaktionsfahigkeit, sind frei von Miidigkeit oder Ablenkung und opti-
mieren ihre Leistung durch kontinuierliches Lernen. (vgl. BSI 0. D.) Gemél den Forschungs-
ergebnissen einer Studie von McKinsey konnte durch die Implementierung des autonomen
Fahrens Verkehrsunfille deutlich reduziert werden, da diese liberwiegend auf menschliches
Fehlverhalten zuriickzufiihren sind. In autonomen Systemen treten derartige Fehler nicht auf.
(vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 67) Allerdings sind klare technische, regulatorische
und politische Rahmenbedingungen erforderlich, um dieses Potenzial sicher auszuschopfen.

(vgl. BSI 0. D.)

4.4 Rechtliche Rahmenbedingungen

Seit Juni 2017 ist die Nutzung von hochautomatisierten Fahrfunktionen der Stufe SAE 3 in
Deutschland nach der Anderung des StraBenverkehrsgesetzes (StVG) zulissig. (vgl. Merce-
des-Benz 2024) Mit der Einfiihrung der §§ 1a, 1b und 63a StVG wurde festgelegt, dass der
Betrieb solcher Systeme innerhalb des vorgesehenen Anwendungsbereichs zuldssig ist. Die
Fahrfunktion muss den Verkehrsregeln fiir den Betrieb von Fahrzeugen entsprechen und dem
Fahrer ausreichend Zeit geben, bei Bedarf die Kontrolle zu ibernehmen. Aus rechtlicher Per-
spektive ist der Nutzer der Fahrfunktion auch wéihrend des automatisierten Betriebs weiterhin
als Fahrzeugfiihrer zu betrachten. Im Rahmen der sogenannten Abwendungsbefugnis ist es
dem Fahrer gestattet, seine Aufmerksamkeit vom Verkehr abzulenken, wobei er jedoch jeder-
zeit in der Lage sein muss, die Kontrolle {iber das Fahrzeug wiederzuerlangen. Zur Kliarung
von Haftungsfragen schreibt § 63a StVG vor, dass beim Wechsel zwischen manueller und au-
tomatischer Steuerung Positions- und Zeitdaten gespeichert werden miissen. (vgl. Bar-
ton/Miiller 2021, S. 29-30)

Mit der Verabschiedung des Gesetzes zum autonomen Fahren im Juli 2021 unterstreicht die
Bundesregierung ihren Anspruch, eine Vorreiterrolle in diesem Bereich einzunehmen und sich
langfristig als Technologietreiber zu positionieren. (vgl. Yen et al. 2023, S. 222) Im Jahr 2022

folgte dann die néchste Verordnung, bei der der rechtliche und technische Rahmen fiir das
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vollautomatisierte Fahren auf SAE-Level 4 erweitert wurde. Fahrzeuge dieser Stufe sind dazu
befugt, in Deutschland in bestimmten Betriebsbereichen ohne Fahrer zu verkehren, wobei je-
doch eine dauerhafte Uberwachung durch externe Aufsichtspersonen erforderlich ist. Diese
miissen im Notfall in der Lage sein, auf das System zuzugreifen und es zu deaktivieren. Die
Aufsichtsperson muss sich dazu nicht im Fahrzeug befinden. (vgl. Mercedes-Benz 2024; Bun-
desministeriums 2022, S. 56-57)

Derzeit gibt es keinen international einheitlichen Rechtsrahmen fiir autonomes Fahren. Seit
dem Jahr 2022 sind in der Europdischen Union vollautomatisierte Fahrzeuge zugelassen, wo-
bei deren Nutzung jedoch auf genehmigungspflichtige Strecken beschrénkt ist. (vgl. Merce-
des-Benz 2024) Ein bedeutender Fortschritt wurde 2023 durch eine UN-Regelung erzielt, die
den Einsatz von SAE-Level-3-Systemen auf Autobahnen bei Geschwindigkeiten bis zu 130
km/h erlaubt, einschlieBlich automatisierter Spurwechsel. (vgl. UNECE 2022) In den USA er-
folgt die Regulierung auf Ebene der Bundesstaaten, sodass sich die gesetzlichen Rahmenbe-

dingungen je nach Region deutlich unterscheiden. (vgl. Mercedes-Benz 2024)

4.5 Rechtlicher Haftungsrahmen fiir autonome Fahrzeuge

Ein klarer Haftungsrahmen ist fiir die Rechtssicherheit und Akzeptanz autonomer Fahrzeuge
von zentraler Bedeutung. In diesem Kapitel erfolgt eine Einordnung der Haftung der beteilig-
ten Akteure entlang der rechtlichen Vorgaben. (vgl. Heinisch 2024, S. 36) Der Halter des
Fahrzeugs haftet gemdf3 § 7 Abs. 1 StVG auf Schadensersatz, wenn bei dessen Betrieb jemand
getdtet, der Korper oder die Gesundheit eines Menschen verletzt oder eine Sache beschadigt
wurde. Die Vorschrift ist eine Kernnorm des StraBBenverkehrshaftungsrechts und begriindet die
verschuldensunabhéngige Haftung des Halters. Nicht von Relevanz ist, wer das Fahrzeug
steuert, sondern die Verwirklichung der vom Kraftfahrzeug ausgehenden Gefahr. (vgl.
Korne/Schmidt 2025, S. 253) § 7 StVG gilt auch fiir autonome Fahrzeuge, da die Haltereigen-
schaft trotz nur voriibergehend eingeschriankter Verfiigungsgewalt fortbesteht und die Be-
triebsgefahr an die Fahrzeuggefahr und nicht an den Fahrer ankniipft. Gemif3 § 7 Abs. 2 StVG
findet ein Haftungsausschluss aufgrund hoherer Gewalt bei internen Systemfehlern keine An-
wendung. Allerdings konnen Hackerangriffe als Benutzung gegen den Willen des Halters ge-
mil § 7 Abs. 3 StVG einen Ausschluss rechtfertigen. (vgl. Heinisch 2024, S. 38)

GemalB § 18 Abs. 1 StVG haftet der Fahrer neben dem Halter, wobei sein Verschulden gesetz-
lich vermutet wird und er sich selbst entlasten muss. Auch bei hoch-/vollautomatisierten Fahr-

funktionen bleibt der Fahrer gemidf3 § 1a StVG verantwortlich. Dem Fahrer ist es zwar
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gestattet, sich zeitweise vom Verkehr abzuwenden, er muss jedoch in der Lage sein, die Kon-
trolle jederzeit sofort iibernehmen zu kdnnen. Gemill § 63a StVG werden die Daten beim
Wechsel zwischen System und Mensch vom Fahrzeug gespeichert. Im Ernstfall konnen diese
Daten als Beweis dienen. Im Falle eines autonomen Fahrzeugbetriebs gemél § 1d StVG gibt
es keinen Fahrer. Hier richten sich die Anspriiche in der Regel gegen den Fahrzeughalter oder
gegebenenfalls gegen die technische Aufsicht. (vgl. Korne/Schmidt 2025, S. 253-254)

Neben dem StVG ist auch § 823 Abs. 1 BGB von zentraler Bedeutung. Bei der Nutzung von
Fahrfunktionen nach §§ l1a/1d StVG konnen gemdl3 § 823 Abs. 1 BGB auch Anspriiche gegen
Fahrzeug-/Softwarehersteller geltend gemacht werden. Es gelten die Grundsétze der Produ-
zentenhaftung, einschlielich einer Verlagerung der Beweislast auf den Hersteller. (vgl.
Korne/Schmidt 2025, S. 254-255)

Nach der Produzentenhaftung haftet der Hersteller bei Konstruktions-, Fabrikations- oder In-
struktionsfehlern. (vgl. Heinisch 2024, S. 42) Liegt ein solcher Fehler vor, hat der Hersteller
nachzuweisen, dass er die im Verkehr erforderliche Sorgfalt eingehalten hat. Aufgrund der
Neuheit und Komplexitit autonomer bzw. hoch-/vollautomatisierter Systeme und ihres hohen
Risikopotenzials trifft Automobilhersteller eine besonders intensive Produktbeobachtungs-
pflicht. (vgl. Korne/Schmidt 2025, S. 255) Der bestehende Rechtsrahmen gewéhrleistet be-
reits die notwendige Grundlage fiir das autonome Fahren in wichtigen Bereichen. Es erfordert
jedoch eine kontinuierliche Anpassung, wenn neue technische Konzepte Haftungsfragen auf-

werfen. (vgl. Korne/Schmidt 2025, S. 256)

4.6 Ethische Herausforderungen des autonomen Fahrens

Der Einsatz von KI in autonomen Fahrzeugen wirft ethische Fragen auf. Wéhrend die Fahr-
zeuginsassen zu Passagieren werden, iibernehmen Kl-basierte Systeme die vollstandige Steu-
erung des Fahrzeuges. Da diese KI-Systeme auf einer vordefinierten Regelbasis basieren, die
sich durch ,,Erfahrungen® und Lernprozesse weiterentwickelt, ist es essenziell, ethische Prin-
zipien friihzeitig in ihre Programmierung zu integrieren. (vgl. ADAC 2023)

Ein zentrales ethisches Kriterium, das von der Ethikkommission bestimmt wurde, besteht da-
rin, dass automatisierte und vernetzte Fahrzeuge nur dann legitim einsetzbar sind, wenn sie
die Verkehrssicherheit erhohen. Die Programmierung der Steuersysteme muss auf defensive
und vorausschauende Fahrweise ausgerichtet sein. In unvermeidbaren Unfallsituationen darf
die Software keine Unterscheidung zwischen Menschen vornehmen, etwa aufgrund von Alter,

Geschlecht oder Gesundheitszustand. (vgl. Ethik-Kommission 2017, S. 10-11)
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Ein besonders komplexes ethisches Szenario stellt in diesem Zusammenhang das sogenannte
,» Trolley-Problem® dar. Das Problem beschreibt eine Situation, in welcher unabhingig von der
getroffenen Entscheidung Menschenleben verloren gehen. Es wird angenommen, dass ein
Zug aufler Kontrolle geraten ist und auf eine Gruppe von mehreren Personen zuféhrt. Es be-
steht die Moglichkeit, den Zug auf ein anderes Gleis umzuleiten, jedoch befindet sich auf die-
sem Gleis eine Person, die bei einer solchen Umleitung tddlich verletzt werden wiirde. Das
Dilemma besteht darin, zwischen zwei negativen Konsequenzen zu wéhlen. (vgl. Nolting
2021, S. 127-128) Im Kontext des autonomen Fahrens wird das Trolley-Problem oft als pra-
xisnahes Szenario herangezogen. (vgl. Yen et al. 2023, S. 143) Ungeachtet der potenziellen
Effizienz von KI im Kontext autonomen Fahrens werden Situationen eintreten, in denen Men-
schen zu Schaden kommen. (vgl. Nolting 2021, S. 128)

Ein mogliches Szenario, das die Problematik veranschaulicht, ist ein Unfall, bei dem ein auto-
nomes Fahrzeug einen todlichen Unfall mit zehn Kindern nur verhindern kénnte, indem es ein
Ausweichmandver einleitet, bei dem jedoch éltere Menschen ums Leben kdmen. (vgl. Yen et
al. 2023, S. 143) In diesem Zusammenhang ist eine Studie des MIT Media Lab von besonde-
rem Interesse, die kulturelle Unterschiede in moralischen Entscheidungsprozessen untersucht
hat. Die Untersuchung wurde mit Teilnehmern aus 233 verschiedenen Landern durchgefiihrt,
die zu verschiedenen hypothetischen Verkehrsszenarien befragt wurden. Die Ergebnisse ba-
sieren auf 40 Millionen Entscheidungen und zeigen, dass kulturelle Pragungen einen signifi-
kanten Einfluss haben. In Japan und China werden demnach dltere Menschen verschont, wéh-
rend in den USA und in Australien haufig jiingere Menschen bevorzugt werden. In Léndern
mit hoher wirtschaftlicher Ungleichheit spielte zudem der soziale Status eine Rolle bei der
Entscheidungsfindung. (vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 224) Es lésst sich jedoch grundsétz-
lich festhalten, dass der Schutz von Menschen stets Vorrang vor Sach- oder Tierschidden hat.
(vgl. Ethik-Kommission 2017, S. 20)

Aus ethischer Perspektive wird eine gesetzliche Pflicht, automatisierte oder autonome Ver-
kehrssysteme zu nutzen, abgelehnt. Da sie die freie individuelle Entscheidungsfreiheit ein-

schrinken wiirde. (vgl. ADAC 2023)

4.7 Praxisbeispiel: Waymo und der Einsatz von KI im autonomen Fahren

Ein Praxisbeispiel fiir den Einsatz von KI in autonomen Fahrzeugen wird von Waymo, einer
Tochtergesellschaft von Alphabet, dargestellt. (vgl. Winkelhake 2024, S. 121) Waymo nimmt

eine flihrende Position im Bereich des autonomen Fahrens ein und verfiigt derzeit tiber die
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weltweit hochste Anzahl an zurlickgelegten autonomen Fahrkilometern. (vgl. Nolting 2021, S.
9) Der sogenannte Waymo Driver nutzt KI in nahezu allen Bereichen der Fahrfunktion. Be-
reits bevor Waymo Driver in ein neues Gebiet fahrt, erfolgt eine detaillierte Kartierung der
Umgebung. Auf der Stra3e nutzt das System diese Daten in Kombination mit KI und Echt-
zeit-Sensordaten, um seine Position auf der Strale exakt zu bestimmen. (vgl. Waymo o. D.)
ML spielt innerhalb der KI-Systeme eine zentrale Rolle, da es unter anderem die Objekterken-
nung, Situationsanalyse, Verhaltensprognose anderer Verkehrsteilnehmer sowie die Entschei-
dungsfindung unterstiitzt. (vgl. Waymo 2019) Die KI nutzt potenzielle Bewegungsmuster von
Fahrzeugen, Fufligdngern und Radfahrern, um ihre Aktionen vorherzusagen. Es berechnet auf
Basis der vorhandenen Daten innerhalb kiirzester Zeit die exakte Fahrroute, die Spurfiihrung,
die Lenkbewegung und die Geschwindigkeit, um die Fahrt sicher durchzufiihren. Da Ver-
kehrssituationen oft viele Objekte mit jeweils unterschiedlichen Bewegungsmustern und Ab-
sichten umfassen, kombiniert der Waymo Driver Erfahrungen aus iiber 20 Millionen gefahre-
nen Meilen sowie mehr als 20 Milliarden simulierten Meilen mit Echtzeitdaten. Dadurch ist
es mithilfe von KI mdoglich, vorherzusagen, wie sich andere Verkehrsteilnehmer bewegen.
Waymo demonstriert damit eindrucksvoll das Potenzial von KI fiir das vollautonome Fahren.

(vgl. Waymo o. D.)

5 Kl in der automobilen Wertschopfungskette

In diesem Kapitel wird der Beitrag von KI in der Automobilbranche untersucht. Der Einsatz
von KI ermoglicht eine effizientere und prizisere Umsetzung zahlreicher Anwendungen in
der Produktion, was zu einer Steigerung der Produktivitét und Effizienz sowie zu einer weite-
ren Prozessautomatisierung fiihrt. (vgl. Fraunhofer ISI et al. 2024, S. 2)

Der derzeitige Einsatz in Wertschopfungsprozessen basiert hauptséachlich auf schwacher KI,
die Maschinendaten auswertet. Ansétze einer starken KI befinden sich noch in der For-
schungs- und Entwicklungsphase. Besonders vielversprechendes Potenzial besteht in den Be-
reichen Qualitdtsmanagement, priadiktive Technologien sowie der Systematisierung und Ana-
lyse von Produktionsprozessen. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 278-279) In der
Logistik herrscht in vielen Bereichen hohes Potenzial, insbesondere in der Bedarfsplanung,
Absatzplanung, Transportoptimierung und Produktionssteuerung. Der Mehrwert von KI liegt
in ihrer Féhigkeit, heterogene Datenstrome in einem Modell zu integrieren, komplexe Abhén-
gigkeiten zu identifizieren und dadurch prazisere Vorhersagen fiir die Planung zu ermogli-

chen. Studien wie die des McKinsey Global Institute gehen davon aus, dass der Einsatz
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solcher Technologien in der Logistik und im Supply-Chain-Management maf3geblich zur Stei-
gerung der Ressourceneffizienz beitrdgt. (vgl. Murrenhoff et al. 2021, S. 9) Auch in kunden-
orientierten Prozessen entfaltet KI grole Wirkung. Besonders hohe Potenziale liegen im Kun-
denservice sowie im Marketing und Vertrieb. (vgl. Drawehn et al. 2021, S. 17) Die nachfol-
genden Unterkapitel stellen die Anwendungsfelder der KI in der Automobilindustrie dar und

veranschaulichen diese anhand praktischer Fallbeispiele.

5.1 Kil-gestiitzte Robotik in der Fertigung

Die Robotik zédhlt zu den zentralen Anwendungsfeldern der KI, insbesondere im Kontext au-
tonomer Systeme. Ihre Aufgabe ist es, modell- und datenbasierte Entscheidungen in konkrete
physische Aktionen umzusetzen. Technisch basieren die Funktionsweisen von Robotern ne-
ben Verfahren des ML insbesondere auf CV sowie weiteren Sensorsystemen, um Wahrneh-
mung, Planung und Ausfiihrung zu koppeln und so digitale Outputgréfen in reale Handlungen
umzuwandeln. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 349) Zu den klassischen Einsatzbe-
reichen zdhlen vor allem die hochautomatisierte Fertigung im Karosserierohbau, in der Robo-
ter hauptsichlich Fligeprozesse wie Schweilen und Kleben ausfiihren. In diesem Bereich ist
die Variantenvielfalt in der Regel geringer als in der Endmontage, wodurch stabile, taktgebun-
dene Abldufe mit hohem Automatisierungsgrad mdglich sind. (vgl. Huber 2016, S. 50)

Das Typenspektrum der Robotik umfasst insbesondere Industrieroboter und humanoide Robo-
ter. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 349) Letztere sind Maschinen mit menschen-
dhnlicher Gestalt und Gelenkanordnung und deren Bewegungsabldufe sich am menschlichen
Korper orientieren. (vgl. Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 367) Im Gegensatz zu den klas-
sischen Industrierobotern verfiigen moderne Systeme iiber Wahrnehmungs-, Interpretations-
und autonome Reaktionsfahigkeit. Die Steigerung des Autonomiegrads der Robotik wird
durch den Einsatz von KI-Systemen ermoglicht. Dadurch kdnnen sie komplexe Aufgaben in
Produktion und Service eigenstidndig verstehen und ausfiihren, sich an neue Situationen an-
passen und die Flexibilitdt sowie Zukunftsfahigkeit der Automatisierung erhéhen. (vgl. Por-
sche Consulting 2025)

Ein aktuelles Praxisbeispiel verdeutlicht diese Entwicklung: Im BMW-Group-Werk Spartan-
burg (USA) wurde 2024 der humanoide Roboter namens Figure 02 im realen Produktionsum-
feld erprobt. Der rund 170 cm grofle und 70 kg schwere Roboter mit einer 20 kg Traglast

iibernahm vor allem das Einlagern von Blechteilen in vorgegebene Vorrichtungen. Im
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Anschluss daran wurden die Blechteile als Bestandteil der Karosserie zusammengefiigt. (vgl.

BMW Group 2024b)

5.2 Kl-gestiitzte Qualititskontrolle in der Automobilproduktion

Visuelle Qualitdtskontrollsysteme werden in allen Phasen der industriellen Wertschopfungs-
kette eingesetzt, wobei ihre Bedeutung in der Automobilindustrie besonders hoch ist. (vgl.
Mockenhaupt/Schlagenhauf 2023, S. 337) Dennoch wird die Endkontrolle von Bauteilen in
vielen Produktionsbetrieben weiterhin iiberwiegend manuell durch visuelle Inspektion durch-
gefiihrt. Dieses Verfahren ist jedoch zeitaufwendig und fehleranfillig, da es stark von der Er-
fahrung, Konzentration und Tagesform des Mitarbeitenden abhingt. Die daraus resultierende
schwankende Priifqualitdt kann zu ineffizienten Abldufen, zur Erh6hung der Ausschussraten
und zur Steigerung der Produktionskosten fithren. Zur Optimierung dieses Prozesses wurde
ein KI-gestiitztes System zur optischen Qualitdtskontrolle eingefiihrt. Hierbei erfassen hoch-
auflosende Kameras entlang der Fertigungslinie kontinuierlich Bilder der gefertigten Teile,
die in Echtzeit von spezialisierten KI-Modellen analysiert werden. Diese Modelle sind auf die
Erkennung von Oberfldchenfehlern, Formabweichungen und Farbunterschieden trainiert.
Durch den Einsatz von ML verbessert sich die Féhigkeit zur Fehlererkennung und -analyse
der Modelle kontinuierlich. Der Einsatz von KI ermdglicht eine signifikante Erhdhung der
Produktionsqualitit und der Prozesseffizienz. Die Produktionskosten und die Ausschussquo-
ten konnten deutlich gesenkt werden, durch die prédzise und konsistente Erkennung von Ab-
weichungen. Dies fiihrte zur Verbesserung der Ressourcennutzung und zur Erhdhung des
Qualititsstandards. Dariiber hinaus ermdoglicht die Echtzeitanalyse eine beschleunigte Fehleri-
dentifikation und -behebung, wodurch die Produktionszeit deutlich verringert wurde.

Ein weiterer Vorteil besteht in der digitalen Bewahrung des Erfahrungswissens der Mitarbei-
tenden: Das in den KI-Modellen abgebildete Know-how bleibt unabhingig von personellen
Verénderungen erhalten und entwickelt sich kontinuierlich weiter. Dies gewéhrleistet eine
standige Verbesserung der Qualitdtsstandards sowie eine Anpassung an neue Anforderungen.
Zudem entlastet die KI-gestiitzte Qualititskontrolle die Mitarbeiter. Diese konnen sich statt-
dessen verstirkt auf libergeordnete Aufgaben wie Datenanalyse, Prozessoptimierung oder
strategische Qualitdtsentwicklung konzentrieren. (vgl. Barenkamp 2025, S. 160-162)
Praxisbeispiele verdeutlichen die Umsetzung: Im BMW-Group-Werk Regensburg wird im
Rahmen eines Pilotprojekts eine KI-basierte Losung zur Unterstiitzung der Qualitatskontrolle

implementiert. Die KI erstellt fiir jedes der tdglich rund 1.400 produzierten Fahrzeuge einen
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individuellen Priifkatalog. Grundlage hierfiir sind fahrzeugspezifische Daten wie Modell und
Ausstattungsvariante sowie Echtzeit-Produktionsinformationen. Das System analysiert diese
Datenmengen, identifiziert relevante Muster und leitet daraus automatisiert den erforderlichen
Priifumfang ab. Die Ergebnisse werden strukturiert in einer Smartphone-App bereitgestellt.
Durch die prézise und automatisierte Vorgehensweise konnte die Endkontrolle signifikant be-
schleunigt und zugleich verlésslicher gestaltet werden. Insbesondere aufgrund der hohen Vari-
antenvielfalt in der Fahrzeugproduktion trigt das System zur Sicherung der Qualitét und zur
Reduzierung manueller Priifaufwénde bei. (vgl. BMW Group 2025)

Auch im Porsche-Werk Leipzig wird KI bei der Qualitdtskontrolle eingesetzt. Bislang muss-
ten die Inspektionen von Lackierungen am Fahrzeug manuell von Mitarbeitern durchgefiihrt
werden, was sehr zeitintensiv, arbeitsintensiv und fehleranfillig war. Durch die Einfiihrung
eines KI-gestiitzten Inspektionssystems wurde dieser Vorgang deutlich optimiert. Das System
erfasst mithilfe von zwei Roboterarmen innerhalb von 72 Sekunden rund 100.000 hochauflé-
sende Bilder pro Fahrzeug. Diese Bilddaten werden in Echtzeit von leistungsstarken Bildver-
arbeitungscomputern analysiert, die DL-Algorithmen einsetzen. Die KI erkennt feine Unre-
gelmiBigkeiten, etwa Staub und andere Partikel, objektiv und mit millimetergenauer Prizi-
sion. Die Auffilligkeiten werden an die Endfertigung weitergeleitet. Durch die Visualisierung
des Fehlers in einem 3D-Modell kénnen die Mitarbeiter das Problem schnell erkennen und
korrigieren. Die kontinuierliche Analyse der Fehlerbilder erméglicht es zudem, unerwiinschte
Prozessvariationen friihzeitig zu erkennen und das Lackierverfahren fortlaufend zu optimie-
ren. Durch den Einsatz von KI konnte die Effizienz der Inspektionsprozesse erheblich erhdht
werden und die hohen Qualititsstandards der Porsche-Fahrzeuge konnten sichergestellt wer-

den. (vgl. Porsche AG 2025)

5.3 Predictive Maintenance

In der Produktion fithren unerwartete Stérungen, ungeplante Maschinenstillstinde und inefti-
ziente Prozesse zu Produktivititsverlusten, hoheren Kosten und sinkender Wettbewerbsfahig-
keit. Das stellt Unternehmen vor gro3e Herausforderungen. Ungeplante Ausfille sorgen zu-
dem fiir eine Beeintrachtigung der Planungssicherheit, was negative Auswirkungen auf die
Lieferzeit und auf die Kundenzufriedenheit hat. Die volle Ausschopfung der Produktionska-
pazititen sowie das optimale Niveau der Prozesse kann durch die manuelle Uberwachung
nicht gewihrleistet werden, da diese meist unzureichend ist, um Stérungen frithzeitig zu er-

kennen und rechtzeitig gegenzusteuern.
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Zur Optimierung der Prozesse kann eine KI-gestiitzte Plattform implementiert werden, die
durchgehend Produktionsdaten in Echtzeit erfasst und analysiert. Auf Basis von ML-Verfah-
ren werden Daten aus Maschinen und Prozessen kontinuierlich verarbeitet, sodass potenzielle
Storungen oder ineffiziente Muster identifiziert und geeignete Gegenmallnahmen vorgeschla-
gen werden kdnnen. Ein zentraler Bestandteil ist die vorausschauende Wartung (Predictive
Maintenance). Dabei iiberwacht die KI durchgehend die Maschinenleistung. (vgl. Barenkamp
2025, S. 172-173) In der Automobilindustrie hat die Bedeutung von Predictive Maintenance
in den vergangenen Jahren deutlich zugenommen. Dies ist insbesondere auf Fortschritte in der
KI, wie beispielsweise ML, DL und generative KI, zurlickzufiihren. (vgl. Mahale et al. 2025,
S. 1) Moderne Ansitze der vorausschauenden Wartung basieren dabei zunehmend auf der
Kombination dieser Technologien mit loT-gestiitzten Systemen. (vgl. Mahale et al. 2025, S. 3)
Solche Systeme erkennen Abweichungen von Sollparametern und weisen frithzeitig auf War-
tungsbedarf hin. Dadurch lassen sich teure und zeitaufwindige Ausfille vermeiden, Produkti-
onskapazititen besser nutzen und Betriebskosten senken. Gleichzeitig verbessert die kontinu-
ierliche Uberwachung die Produktqualitit und erhht dank weniger Notfallreparaturen die Le-
bensdauer der Anlagen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 174)

Predictive Maintenance kommt nicht nur in der Automobilproduktion, sondern auch direkt im
Fahrzeug zum Einsatz. Das Prinzip ist dasselbe: Die KI-Modelle wurden so trainiert, dass sie
den Zustand der Bauteile in Echtzeit iiberwachen. Dabei kommen beispielsweise Schwin-
gungsanalysen zum Einsatz, um mechanische Unregelméfigkeiten zu erkennen, oder Warme-
bildverfahren, um Temperaturabweichungen zu identifizieren, die auf Uberhitzung oder Mate-
rialverschleif hindeuten. Durch den Einsatz werden unnétige Wartungsarbeiten reduziert,
Ausfallzeiten minimiert und Kosten fiir praventive Instandhaltung gesenkt. (vgl. Mahale et al.
2025, S. 3-4)

Ein Praxisbeispiel fiir den erfolgreichen Einsatz von KI in der Produktion ist das KI-gestiitzte
Predictive-Maintenance-System im BMW-Group-Werk Regensburg. BMW verfolgt das Ziel,
frithzeitig mdgliche Storungen zu erkennen und zu verhindern, um ungeplante Stillstinde in
der Fahrzeugmontage zu vermeiden. In der Montage werden die Fahrzeuge auf mobilen Ge-
hingen oder Schubplattenanlagen durch die Produktionslinie transportiert. Durch technische
Storungen kann es zum Stillstand der Montagebénder kommen und somit zu hohen Kosten
durch den Instandhaltungsaufwand. Das System analysiert kontinuierlich Betriebsdaten aus
der bestehenden Fordertechnik und benétigt keine zusétzliche Sensorik, wodurch das System
kostenglinstig ist. Die gesammelten Informationen werden an eine cloudbasierte Plattform

iibertragen, auf der eigens entwickelte ML-Modelle durchgehend nach Anomalien suchen.
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Durch den Einsatz von KI konnen friithzeitig Storungen durch Auffilligkeiten wie nicht les-
bare Barcodes oder Schwankungen in der Stromaufnahme erkannt werden und somit Produk-
tionsverluste verhindert werden. Durch eine Warnmeldung wird die Leitzentrale iiber eine
mogliche Storung informiert, wodurch betroffene Komponenten gezielt aus dem Produktions-
prozess entnommen und auflerhalb instand gesetzt werden konnen. Der Einsatz von KI ver-
hinderte im Durchschnitt allein im BMW-Werk Regensburg rund 500 Stérminuten im Jahr.
Die Losung ist standardisiert und wurde inzwischen an mehreren Standorten der BMW-Group
implementiert, wobei etwa 80 % der Hauptmontagelinien damit tiberwacht werden. In Zu-
kunft soll das System weiterentwickelt werden und lernen, einzuschétzen, wie viel verblei-
bende Laufzeit es bis zum mdglichen Ausfall gibt. Dadurch wiirde eine prizisere Planung und

Priorisierung der Wartungsarbeiten gewihrleistet werden. (vgl. BMW Group 2023)

5.4 Transparenz in Lieferketten

Die Sicherstellung von Transparenz in globalen Lieferketten ist fiir Unternehmen von ent-
scheidender Relevanz, um Risiken zu minimieren, gesetzliche Anforderungen zu erfiillen und
das Vertrauen von Kunden und Stakeholdern zu starken. (vgl. Wellbrock/Ludin 2025, S. 107-
108, 304) In diesem Bereich bietet KI ein erhebliches Potenzial und dient als Schliisseltech-
nologie zur Steigerung der Transparenz. Sie verfiigt iber die Fahigkeit, komplexe Daten zu
analysieren, zu interpretieren und diese Informationen aufbereitet bereitzustellen. (vgl. Well-
brock/Ludin 2025, S. 108) Ein zentrales Problem vieler Unternechmen besteht darin, dass sie
hiufig nur ihre direkten Zulieferer, die sogenannten Tier-1-Lieferanten, kennen. Die Beschaf-
fung von Informationen zu anderen Lieferanten erfolgt in der Regel aufwendig und unter ho-
hem Ressourcenaufwand iiber Selbstauskiinfte oder manuelle Erhebung. (vgl. Griinewald et
al. 2022, S. 18) Der Einsatz von KI kann zu einer signifikanten Vereinfachung dieses Prozes-
ses fiihren. Sie integriert und wertet automatisiert Daten aus internen Systemen, 6ffentlich zu-
ginglichen Datenbanken, sozialen Medien oder lokalen Nachrichtenquellen iiber die Lieferan-
ten aus. (vgl. Griinewald et al. 2022, S. 18; Wellbrock/Ludin 2025, S. 394) Die Verifizierung
der Quellen erfolgt durch die Beriicksichtigung mehrerer unabhéngiger Quellen anhand indi-
vidueller Parameter. Dariiber hinaus ermdglicht KI eine deutlich verbesserte Riickverfolgbar-
keit von Produkten entlang der gesamten Lieferkette. (vgl. Griinewald et al. 2022, S. 18)
Regulatorische Rahmenbedingungen wie das Lieferkettensorgfaltspflichtengesetz verstarken
die Bedeutung transparenter Lieferketten zusétzlich. Geméal dieser Bestimmung sind Unter-

nehmen dazu verpflichtet, die Sorgfaltspflichten in Bezug auf die Menschenrechte und die
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Umwelt innerhalb ihrer globalen Lieferketten zu gewihrleisten. Das Ziel besteht darin, dass
Unternehmen sowohl ihre eigenen Geschéftspraktiken als auch die ihrer Zulieferer und Sub-
unternehmen systematisch tiberpriifen und gegebenenfalls anpassen, um Menschenrechtsver-
letzungen und Umweltschiden zu verhindern. (vgl. Wellbrock/Ludin 2025, S. 383)

Ein praxisnahes Beispiel fiir den Einsatz von KI zur Steigerung der Transparenz von Liefer-
ketten bieten die Automobilhersteller Volkswagen, Audi und Porsche. Diese setzen seit Ende
2020 auf eine Kl-basierte Losung, um potenzielle Nachhaltigkeitsrisiken wie Umweltver-
stoBe, Menschenrechtsverletzungen oder Korruption friithzeitig in ihrer gesamten Lieferkette
zu identifizieren. Das KI-System analysiert kontinuierlich 6ffentlich zugédngliche Nachrich-
tenquellen sowie Beitrdge aus sozialen Medien, die auf den Lieferanten bezogen sind. Die
Daten werden in einer Vielzahl von Sprachen und aus mehr als 150 Landern bezogen. Es
durchsucht dabei mehrere vordefinierte Suchbegriffe und iiberwacht so in Echtzeit tausende
Lieferanten. Auffilligkeiten werden von der KI direkt an die Beschaffungsteams gemeldet,
die den Sachverhalt priifen und gegebenenfalls MaBBnahmen einleiten. Das System dient somit
als Frithwarnsystem und erginzt die traditionellen, reaktiven Beschwerdekanile. Ein wesent-
licher Vorteil besteht in der Geschwindigkeit der Risikobeurteilung, wodurch Unternehmen
zeitnah auf potenzielle VerstdBe reagieren konnen. Diese These wurde zudem durch den Lei-
ter der Strategie Beschaffung bei Audi unterstrichen. Laut Marco Philippi gilt dieses Projekt
als Vorreiter in der Automobilindustrie und zeigt, wie der Einsatz von KI eine hohere Transpa-

renz in der Lieferkette bewirken kann. (vgl. Porsche AG 2021)

5.5 Kil-gestiitzte Bestandsoptimierung in der Automobillogistik

In Industrieunternehmen ist die effiziente Verwaltung von Lagerbestdnden essenziell, um Be-
triebskosten zu minimieren und ein bedarfsgerechtes Bestandsniveau sicherzustellen. Die
klassische Lagerverwaltung, die auf einfachen Prognosemodellen und historischen Daten ba-
siert, stof3t bei komplexen und dynamischen Anforderungen an ihre Grenzen. Dies fiihrt hiu-
fig zu Uberbestinden und Engpissen, was negative Folgen fiir die Lieferbereitschaft und Kos-
tenstruktur hat. Um diese Problematik zu adressieren, kann ein KI-gestiitztes System zur La-
geroptimierung eingesetzt werden. Auf Basis von ML-Verfahren analysiert KI historische La-
gerdaten und beriicksichtigt Verkaufsprognosen, saisonale Muster und Marktentwicklungen.
Dadurch kann die KI kiinftigen Bedarf prizise prognostizieren, flexibel auf Verdnderungen im

Markt reagieren, Bestiinde in Echtzeit anpassen und so Uber- und Unterbestinde vermeiden.
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Das System trégt zudem zu einer robusteren, nachhaltigeren und kosteneffizienteren Lo-
gistikstrategie bei. (vgl. Barenkamp 2025, S. 178-180)

Die BMW Group liefert in Zusammenarbeit mit dem amerikanischen Unternehmen Verusen
ein anschauliches Beispiel fiir den Einsatz von KI zur Bestandsoptimierung. Der deutsche Au-
tomobilhersteller investierte in eine KI-basierte Softwarelosung des Unternehmens Verusen,
die fiir die Optimierung von Lagerbestdnden in globalen Lieferketten entwickelt wurde. Das
System kombiniert ML-Methoden, neuronale Netze sowie die KI-gestiitzte Datenbereinigung,
um eine prizise und automatisierte Bestandsplanung zu ermdglichen. Kasper Sage, ein Part-
ner bei BMW i Ventures, betonte das signifikante Verbesserungspotenzial in der Automobilin-
dustrie, da ein einzelnes Fahrzeug aus zehntausenden Einzelteilen besteht. Die KI-gestiitzte
Bestandsoptimierungssoftware wurde bei verschiedenen Unternehmen implementiert und
fithrte zu jahrlichen Einsparungen im zweistelligen Millionenbereich, die sonst aufgrund inef-
fizienter Bestandsverwaltung angefallen waren. Durch den datenorientierten Ansatz, der KI-
basierten Datenbereinigungsverfahren mit Vorhersagemodellen zur Bestandsoptimierung inte-
griert, werden erhebliche Effizienzsteigerungen und eine nachhaltige Bestandsoptimierung

ermoglicht. (vgl. BMW Group 2021)

5.6 Kl-gestiitzte Optimierung der Lieferkette

Ein weiteres erhebliches Potenzial durch den Einsatz von KI liegt in der Optimierung von
Lieferprozessen. Da sich die gesamte Lieferkette aufgrund ihrer Komplexitdt nicht vollstindig
durch ein Modell abbilden ldsst, ist eine Kombination aus Simulationen und KI-Verfahren er-
forderlich. Simulationen ermdglichen die modellhafte Abbildung einzelner Aspekte der Lie-
ferkette, wodurch gezielte Bewertungen und darauf basierende Optimierungsmafinahmen ab-
geleitet werden konnen. Das grofite Potenzial liegt dabei in der Analyse und Verbesserung des
Lieferantennetzwerks. Ein vertieftes Verstdndnis der Netzwerkstruktur kann kritische Pfade
identifizieren, bei deren Unterbrechung, etwa durch den Ausfall eines einzelnen Lieferanten,
erhebliche Konsequenzen wie Produktionsstillstinde entstehen konnen. Der Einsatz simulati-
onsgestiitzter KI-Modelle ermdglicht die friihzeitige Erkennung derartiger Risiken sowie die
Entwicklung geeigneter GegenmalBnahmen. (vgl. Nolting 2021, S. 172)

Ein Praxisbeispiel liefert die Renault Group, die KI zur Optimierung des Lieferkettenmanage-
ments einsetzt, um Risiken und Engpésse friihzeitig zu erkennen und Prozesse vorausschau-

end anzupassen. (vgl. Renault Group 2025)
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5.7 KI im Kundenservice

Der Kundenservice nimmt als Wertschopfungsschnittstelle eine zentrale Rolle im Unterneh-
men ein. In den meisten Féllen bearbeiten Kundenserviceabteilungen téglich eine grofle An-
zahl von Anfragen, die oft komplexe und spezifische Probleme betreffen. Es ist essenziell,
dass die Mitarbeiter ein umfassendes und tiefgreifendes Verstindnis der Produkte besitzen.
Um den Kunden prizise Auskiinfte geben zu konnen, miissen sie zudem kontinuierlich in Pro-
duktdokumentationen und technischen Spezifikationen recherchieren. Diese Arbeit kostet viel
Zeit, was zu langen Bearbeitungszeiten fiihrt und sich negativ auf die Kundenzufriedenheit
auswirken kann. (vgl. Barenkamp 2025, S. 154) Zur Steigerung der Effizienz und Servicequa-
litdt kann ein Unternehmen einen KI-gestiitzten Support-Bot einsetzen. Das System unter-
stiitzt Servicemitarbeitende, indem es den Zugriff auf erforderliche Informationen biindelt und
kontextbezogene Antwortvorschlidge erzeugt. Dazu interpretiert die KI die jeweilige Kunden-
anfrage, ruft passende Inhalte aus den vollstdndigen Produktspezifikationen ab und formuliert
eine prizise Antwort. Die Mitarbeiter des Unternehmens konnen diese Antwort {iberpriifen
und gegebenenfalls anpassen, bevor sie an die Kundschaft weitergeleitet wird. Der Einsatz
von KI macht die zeitaufwéndige manuelle Recherche iiberfliissig und verkiirzt die Bearbei-
tungszeiten. (vgl. Barenkamp 2025, S. 155-156)

Mercedes-Benz hat beispielsweise seine digitalen Betriebsanleitungen um einen Chatbot er-
géanzt, der auf einer KI-Technologie basiert und fahrzeugbezogene Fragen in natiirlicher Spra-
che beantworten kann. Das Ziel des Unternehmens besteht darin, Standardanfragen zu Funkti-
onen und Bedienung schneller zu kléren, um somit eine Entlastung des Kundenservice zu be-
wirken. (vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 194) Dariiber hinaus setzt Mercedes-Benz seit 2025
einen KI-Assistenten namens MBUX Virtual Assistant in seinen Fahrzeugen ein. Dieser As-
sistent ist in der Lage, personalisierte Antworten auf Fragen des Benutzers zu generieren.
Wihrend der Fahrt kann der Benutzer beispielsweise eine Frage stellen, etwa nach dem
Standort oder der Bewertung des néchsten Restaurants. Der Assistent gibt daraufhin eine pré-

zise Antwort. (vgl. Mercedes-Benz Group 2025)

5.8 KI im Marketing und Vertrieb

Der Einsatz von KI kann in der Automobilindustrie im Bereich Marketing und Vertrieb enor-
men Mehrwert generieren. Die kontinuierlich steigende Verfiigbarkeit von Daten ermdglicht
die Personalisierung von Vertriebsprozessen und die dynamische Anpassung von Preisen. Im

Marketing ermoglicht KI den effektiven Einsatz von Programmatic Advertising
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(automatisierter, datengetriebener Echtzeit-Mediaeinkauf). Gleichzeitig automatisiert und op-
timiert sie Marketing und Vertriebsoperationen wie beispielsweise Absatzprognosen, Produkt-
konfiguration und Aftersales-Prozesse. (vgl. McKinsey&Company et al. 2019, S. 6) In Anbe-
tracht der enormen Menge an Informationen und der abnehmenden Aufmerksamkeitsspannen
ist es essenziell, Kunden im richtigen Moment mit der passenden Botschaft anzusprechen.
Aus diesem Grund setzen Automobilunternehmen zunehmend auf Programmatic Advertising,
das individuell zugeschnittene Anzeigen erlaubt. Ermoglicht wird dies durch den Einsatz von
KI, die Zielgruppen nach Standort, Interessen und Verhalten vor Ort segmentiert und testet,
welche Inhalte wirksam sind. Die personalisierten Werbungen weisen eine gesteigerte Effizi-
enz auf und werden als weniger aufdringlich wahrgenommen als standardisierte WerbemaB-
nahmen. (vgl. McKinsey&Company et al. 2019, S. 24)

Ein Praxisbeispiel liefert Skoda: Durch den Einsatz von Programmatic Advertising konnten
personalisierte Anzeigen fiir spezifische Zielgruppen erstellt werden. In der Folge wurde ein
Anstieg der Konversionsrate um 53 % beobachtet und eine deutliche Reduktion der Werbe-
kosten. (vgl. McKinsey&Company et al. 2019, S. 25)

Dariiber hinaus kann die KI das Verkaufserlebnis personalisieren, indem sie Transaktionshis-
torien und Online-Aktivitidten auswertet und individuelle Produktempfehlungen generiert. So
kann das KI-gestiitzte System beispielsweise einem Kunden vor der Urlaubssaison eine rabat-
tierte Dachbox fiir das Auto empfehlen. Des Weiteren ermdglicht die KI ein personalisiertes,
dynamisches Pricing. Die KI leitet aus umfangreichen Transaktionen Preise ab, unter der Be-
riicksichtigung von Bestdanden, Nachfrage, Konfigurationen und Wettbewerbern. (vgl.

McKinsey&Company et al. 2019, S. 27-28)

6 Generative KI in der Automobilindustrie

In Kapitel 6 werden, als Erweiterung der in Kapitel 2.5 dargestellten Grundlagen, die konkre-
ten Einsatzfelder behandelt. Generative KI ist ein gegenwartiger Implementierungstrend in
der Automobilindustrie, der insbesondere die Strukturen und Abldufe in der Forschung und
Entwicklung veréndert. Die Integration von generativer KI in der Automobilindustrie kann fiir
Unternehmen einen signifikanten Mehrwert generieren, der sich in einer beschleunigten
Markteinfithrung, einer verbesserten Qualitit, einer Kostensenkung und einer gesteigerten In-
novationskraft widerspiegelt. Quantitative Effekte und Marktadoption werden im Kapitel 8
vertieft dargestellt. In den nachfolgenden Unterkapiteln und anhand von Praxisbeispielen wird
dargelegt, in welchen Bereichen und auf welche Art und Weise generative KI bereits serien-

nahe Effekte erzielt. (vgl. Cholewinski et al. 2024)
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6.1 Generative KI in der Homologation

Die Homologation stellt einen zentralen Prozess in der Automobilindustrie dar, bei dem Fahr-
zeugtypen oder Komponenten auf ihre Ubereinstimmung mit technischen und gesetzlichen
Standards gepriift werden, bevor sie auf den Markt gebracht werden. Dieser Prozess wird zu-
nehmend zeit- und ressourcenintensiv angesichts wachsender Komplexitit durch neue An-
triebstechnologien und sich stindig dndernde internationale Regulierungen.

Der Einsatz von generativer KI kann zu einer deutlichen Steigerung der Effizienz der Homo-
logation fiihren, indem sie technische Dokumentationen automatisiert erstellt und aktualisiert.
Durch das Feintuning der KI auf bestehende Datenbestinde ldsst sich die Time-to-Market ver-
kiirzen, da neue Berichte und Unterlagen schneller generiert werden. Zudem kann generative
KI Gesetzesdanderungen in verschiedenen Sprachen iiberwachen, relevante gesetzliche Aus-
wirkungen auf die Homologationsprozesse analysieren und geeignete Richtlinien automatisch
identifizieren. Perspektivisch ist auch die Vorhersage von Testergebnissen durch den Einsatz
generativer KI denkbar, etwa zur automatischen Uberpriifung von Anderungen mit den aktu-
ellen Richtlinien. Das wiirde den Herstellern helfen, Problembereiche friihzeitig zu erkennen
und entsprechende Anpassungen vorzunehmen, bevor die physische Priifung erfolgt. (vgl.
Korne/Schmidt 2025, S. 180-181)

FEV, einer der weltweit fiihrenden Entwicklungsdienstleister fiir die Automobilindustrie, de-
monstriert die praktische Umsetzung des zuvor beschriebenen Potenzials. Der Dienstleister
setzt eine unternechmensweite generative KI-Plattform (,,FEV GenAl Hub®) ein, die automati-
siert Rechts- und Normtexte fiir die Typgenehmigung extrahiert, anreichert und analysiert.
Dies ermdglicht einen systematischen Vergleich landerspezifischer Anforderungen (u. a. EU,
Nordamerika, Asien), die Identifizierung von Abweichungen und die Ableitung von MaBinah-
men zur regelkonformen Produktanpassung. Geméll den Angaben des Unternehmens fiihrt die
Implementierung der generativen KI-Plattform zu einer signifikanten Reduktion der Bearbei-
tungsdauer fiir umfangreiche Anforderungspriifungen von mehreren Monaten auf wenige Wo-
chen. Es werden potenzielle Einsparungen von bis zu 60 % bei der Durchlaufzeit und von bis

zu 50 % beim Ressourceneinsatz angegeben. (vgl. Strasdat 2025)

6.2 Generative KI im Fahrzeugdesign

Der Einsatz von KI kann einen wesentlichen Beitrag zur Entwicklung neuer Fahrzeugdesigns

leisten. Neuronale Netze sind in der Lage, auf Basis zuvor gelernter Entwiirfe eigenstéindig
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neue Designvarianten zu generieren. Es besteht die Moglichkeit, sémtliche bereits entwickel-
ten Fahrzeugdesigns in ein entsprechendes KI-System einzuspeisen, um daraus ein neues De-
sign zu erzeugen, das beispielsweise Merkmale eines Geldandewagens mit denen eines Sport-
wagens kombiniert. Dieser Ansatz ermdglicht die Generierung einer nahezu unbegrenzten An-
zahl von Mischformen. Die Automobilbranche profitiert von dieser Entwicklung, indem sie
die Gestaltung kiinftiger Fahrzeugmodelle zunehmend durch den Einsatz von KI-Systemen
unterstiitzt. (vgl. Nolting 2021, S. 166)

Das Toyota Research Institute (TRI) liefert hierfiir ein anschauliches Beispiel aus der Praxis.
Im Jahr 2023 stellte TRI eine Technologie der generativen KI vor, die Text-zu-Bild-Modelle
mit technischen Einschrinkungen kombiniert, um den Designprozess zu unterstiitzen. Erste
Designskizzen und stilistische Vorgaben werden dabei unmittelbar mit technischen Anforde-
rungen verkniipft. Das System generiert Designvorschlége, sodass typische Iterationsschleifen
zwischen Gestaltung und Konstruktion reduziert und quantitative ZielgroBBen verbessert wer-
den konnen. Methodisch verbindet TRI die Prinzipien der Optimierungstheorie mit generati-
ver KI auf Basis von Text-zu-Bild-Technologie. Aus der Perspektive von TRI fiihrt die Imple-
mentierung von generativer KI im Design zu einer beschleunigten und effizienteren Fahrzeu-

gentwicklung. (vgl. Toyota USA 2023)

6.3 Generative KI fiir Sonderwiinsche und Konfiguration

Ein wichtiges Differenzierungsmerkmal in der Automobilbranche, vor allem im Luxusseg-
ment, ist die Beriicksichtigung von individuellen Sonderwiinschen. Das stellt den Hersteller
vor erhebliche Herausforderungen hinsichtlich Wirtschaftlichkeit, Regelkonformitét und Effi-
zienz in den Prozessen. Generative KI kann wihrend des gesamten Prozesses Unterstiitzung
bieten: Sie kann das Archiv auf dhnliche, bereits umgesetzte Kundenwiinsche untersuchen
oder neue Anforderungen in technische Sprache tiberfiihren. Auch Spezifikationen oder erste
Designvorschldge konnen generiert werden. In der weiteren Bearbeitung kann generative KI
Plausibilitétspriifungen durchfiihren, Standards vergleichen und Dokumentationen automati-
siert erstellen. Dies fiihrt zu einer Erhhung der Prozesssicherheit und erleichtert zukiinftige
Riickfragen. (vgl. Korne/Schmidt 2025, S. 181-182)

Ein exemplarisches Beispiel fiir diese Entwicklung ist der Automobilhersteller Ferrari. Das
Unternehmen setzt generative KI ein, um die systematische Unterstiitzung kundenspezifischer
Fahrzeugwiinsche zu gewihrleisten und schneller in umsetzbare Konfigurationen zu iiberfiih-

ren. (vgl. AWS o. D.) Das Unternehmen nutzt fiir diesen Zweck Amazon Bedrock, einen
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Dienst, der auf verschiedene leistungsfahige Grundmodelle zugreift, wie beispielsweise gene-
rative KI. (vgl. Amazon Web Services 0. D.) Uber Amazon Bedrock kénnen diese Grundmo-
delle fiir den Einsatz im Autokonfigurator verwendet werden. (vgl. AWS 2024) Auf Grund-
lage von Nutzungs- und Priferenzdaten generiert der Konfigurator personalisierte Konfigura-
tionsempfehlungen fiir Fahrzeuge. Gemif3 den Angaben des Unternehmens resultiert dieser
Ansatz in einem Anstieg kundenspezifischer Konfigurationen um ca. 20 %. Fiir mafigeschnei-
derte Modelle meldet Ferrari durch den Einsatz von generativer KI zudem bis zu 60 % schnel-
lere Simulationen, was die Machbarkeitspriifung und Freigabe individueller Sonderwiinsche

beschleunigt. (vgl. AWS 0. D.)

7 Herausforderungen beim Einsatz von KI in der Automobilindustrie

In diesem Kapitel werden die zentralen Herausforderungen beim Einsatz von KI in der Auto-
mobilindustrie diskutiert. Der Schwerpunkt liegt zunéchst auf den Herausforderungen im Be-
reich Daten: Die Leistungsfahigkeit von KI wird maf3geblich durch Faktoren wie Verfiigbar-
keit, Qualitét, Heterogenitét, okonomischen Wert und Datenschutz bestimmt (7.1). Des Weite-
ren befasst sich das Kapitel mit der Black-Box-Problematik und der Notwendigkeit einer er-
klarbaren KI, insbesondere fiir sicherheitskritische Entscheidungen im Fahrzeug (7.2). Im
dritten Unterkapitel werden Fehlertoleranzen und Fehleinschédtzungen der KI-Systeme behan-
delt (7.3). Viertens werden Missbrauchs- und Sicherheitsrisiken diskutiert (7.4) und schlie$3-

lich werden die Kosten und der Energiebedarf von KI erortert (7.5).

7.1 Daten als zentrale Herausforderung fiir KI-Systeme

Die Leistungsfahigkeit von KI-Systemen ist in hohem Mafle abhéingig von der Verfiligbarkeit
und dem Zustand geeigneter Daten. Im Bereich der Daten fiir KI existieren mehrere Heraus-
forderungen, die es zu bewiltigen gilt. Zundchst ist festzustellen, dass die Mehrzahl der Me-
thoden die Existenz umfangreicher Datenbestéinde voraussetzt, in denen Muster identifiziert
und generalisiert werden konnen. Zweitens sind Daten in ihrer Entstehung, in Formaten und
in Qualitat stark heterogen, was differenzierte Verarbeitungs- und Integrationsprozesse erfor-
derlich macht. Drittens haben Daten einen hohen wirtschaftlichen Wert. Daher wird es immer
wichtiger, den Zugang zu ihnen zu kontrollieren und sie vor unerwiinschter Nutzung zu schiit-
zen. Viertens werden die Vorteile vieler Datensétze erst dann deutlich, wenn sie mit externen

Quellen verkniipft werden, was die Bedeutung eines zuverldssigen Datenzugangs
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unterstreicht. Fiinftens unterliegt die Datennutzung regulatorischen Rahmenbedingungen, ins-
besondere im Hinblick auf den Schutz personenbezogener Informationen. Die nachfolgende
empirische Erhebung des BMWi (Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie) zeigt, dass
Datenschutzfragen fiir aktive KI-nutzende Unternehmen die grof3te Herausforderung darstel-

len.

Heher grofl eher gering mkeine

Fragen des Datenschutzes im Zusammenhang mit Kl- “
Anwendungen

Fehlender Zugang zu externen Daten  [NEY

Fragen der Datensicherheit bei KI-Anwendungen, z.B. “
Verhinderung des unberechtigten Zugriffs Dritter auf Daten

Unzureichende Qualitit der vorhandenen internen Daten, z.B. “
fehlende Dokumentation oder mangelnde Systematik

Mangelnde Verfligbarkeit von internen Daten, d.h. Daten, die in “
lhrem Unternehmen generiert werden

Fehlende methodische Kenntnisse im Umgang mit Daten  [JECIIN
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Anteil an allen Kl aktiv nutzenden Unternehmen in %

Abbildung 6: Daten als zentrale Herausforderung (vgl. Rammer/Bundesministerium fiir Wirtschaft
und Energie (BMWi) 2021)

An zweiter Stelle wird der mangelnde Zugang zu externen Daten genannt. Die vorliegende
Statistik verdeutlicht, dass Datenschutzanforderungen, der eingeschrinkte Zugang zu externen
Daten sowie die mangelnde Verfligbarkeit interner Daten und die unzureichende Datenqualitét
zentrale Hindernisse fiir den produktiven Einsatz von KI darstellen. (vgl. Rammer/Bundesmi-
nisterium fiir Wirtschaft und Energie (BMWi) 2021, S. 13)

In der Automobilindustrie, insbesondere im Bereich des autonomen Fahrens, kommt es zu
dieser Problematik. Leistungsfidhige Modelle bendtigen enorme Datenmengen, zugleich sind
sicherheitskritische Verkehrssituationen, die fiir die Modellgiite entscheidend sind, selten und
daher schwer systematisch zu erfassen. Dariiber hinaus werden vorhandene groB3skalige Da-
tensdtze von Unternehmen oft nicht mit der Wissenschaft geteilt, was den Zugang zu hoch-
wertigen Trainingsdaten zusétzlich einschrénkt. (vgl. Gillhuber et al. 2023, S. 237) Dieser
ausgeprigte Datenbedarf trifft zugleich auf strenge datenschutzrechtliche Anforderungen. Die
Verarbeitung grof3er, hdufig personenbezogener Datenmengen, wie beispielsweise Fahrerpra-
ferenzen, Fahrdynamikdaten oder Bewegungsprofile, ist eine wesentliche Voraussetzung fiir
die Realisierung autonomer Fahrzeuge. Gemdll der DSGVO gilt das Prinzip des Verbots mit
Erlaubnisvorbehalt. Dies impliziert, dass die Verarbeitung der personlichen Daten lediglich
auf Grundlage eines Gesetzes, eines Vertrages oder einer freiwilligen Einwilligung zuldssig ist
und einer strikten Zweckbindung sowie Datenminimierung unterliegt. Eine besondere Heraus-

forderung besteht bei unbeteiligten Dritten im 6ffentlichen Raum, die nicht einwilligen
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konnen. In solchen Fillen ist eine konsequente Anonymisierung bereits bei der Erfassung und

Verarbeitung erforderlich. (vgl. Bandemer/Schultze-Melling 2021)

7.2 Black-Box-Problematik

Die zunehmende Integration von KI-Systemen in unternehmerische Entscheidungsprozesse
bringt Herausforderungen hinsichtlich der Transparenz und Nachvollziehbarkeit mit sich. Ins-
besondere bei vielen KI-Algorithmen sind die Entscheidungen héufig nicht nachvollziehbar.
Solche intransparenten Systeme werden als Black-Box-Modelle bezeichnet. In vielen dieser
Black-Box-Modelle kommen ML-Methoden zum Einsatz, die sich in zwei Kategorien unter-
teilen lassen. Zum einen existieren ML-Modelle, deren Entscheidungen prinzipiell nachvoll-
zogen werden konnen, etwa lineare Regressions- und Klassifikationsalgorithmen. Zum ande-
ren gibt es neuronale Netze, die zwar eine hohe Genauigkeit bieten, jedoch lésst sich nicht
riickfiihren, durch welche Einflussvariablen das Ergebnis zustande kam. (vgl. Knapperts-
busch/Gondlach 2021, S. 157) In bestimmten Anwendungsbereichen, wie etwa der Nutzung
von Predictive Maintenance, kann die fehlende Transparenz von KI-Entscheidungen als un-
problematisch angesehen werden, in vielen anderen Bereichen hingegen stellt dies jedoch ein
erhebliches Problem dar. (vgl. Buxmann/Schmidt 2021, S. 219) Ein Beispiel, welches die
Problematik veranschaulicht, bietet das Personalwesen, in dem KI-Verfahren zunehmend An-
wendung finden, auch in Unternehmen der Automobilindustrie. Die KI wird eingesetzt, um
beispielsweise Bewerbungen zu analysieren und geeignete Kandidaten fiir ein Vorstellungsge-
sprach auszuwihlen. Dabei stellt sich die Frage nach der Nachvollziehbarkeit der Entschei-
dungen, etwa warum bestimmte Bewerberinnen und Bewerber nicht beriicksichtigt wurden.
Um Diskriminierungen wie Hautfarbe, Geschlecht, Religion oder Nationalitit ausschlieen zu
konnen, ist die Transparenz der Entscheidungslogik der KI nétig. Die sogenannte Black-Box-
Problematik verdeutlicht somit die Notwendigkeit der erkldrbaren KI-Systeme, insbesondere
in sensiblen Anwendungsbereichen. (vgl. Nolting 2021, S. 110-111) Wéhrend im Personalwe-
sen vor allem Fairness- und Diskriminierungsfragen im Vordergrund stehen, treten im Auto-
mobilbereich zusitzlich sicherheitskritische Anforderungen hinzu, die eine systematische Ab-
sicherung verlangen. Fiir automatisierte bzw. autonome Fahraufgaben sind Zuverléssigkeit
und Robustheit von essenzieller Relevanz. (vgl. Dong et al. 2023, S. 2)

Hierfiir ist der Einsatz erklarbarer KI erforderlich, deren Ziel es ist, die Entscheidungspro-
zesse von KI-Systemen transparent darzustellen und fiir den Menschen nachvollziehbar zu

machen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 118) Die Transparenzanforderungen sind nicht nur
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technischer Natur, sondern werden durch regulatorische Vorgaben zusitzlich gerahmt. Die er-
klarbare KI (XAI) wird durch die DSGVO reguliert, wobei diese hdufig als Verankerung eines
,Rechts auf Erkldrung® komplexer, insbesondere Black-Box-basierter Entscheidungen inter-
pretiert wird. Dariiber hinaus handelt es sich bei autonomen Fahrzeugen um zielinduzierte
Entscheidungsprozesse, die die eng abgestimmte Kooperation mehrerer Untermodule wie
Wahrnehmung, Lokalisierung, Vorhersage, Planung und Steuerung erfordern, um effiziente
Fahrzeugentscheidungen zu treffen. Die Ubertragung von Leistungskennzahlen einzelner Teil-
module lésst sich daher nicht ohne Weiteres auf die Funktionalitit und Sicherheit des Gesamt-
systems iibertragen. Es kann festgehalten werden, dass komponentenbezogene X Al-Ansétze,
die lediglich modulinterne Erkldrungen bereitstellen, nicht ausreichen, um auf Systemebene
Transparenz zu gewéhrleisten. Ein weiterer Aspekt, der in diesem Zusammenhang zu bertick-
sichtigen ist, ist die Tatsache, dass das System auf menschlichen Heuristiken und manuell ge-
wihlten Représentationen basiert. Dies kann systematisch zu Verzerrungen und damit poten-
ziell suboptimalen Fahrentscheidungen fiithren. Vor diesem Hintergrund gewinnt erklarbare KI
an Bedeutung, weil sie Nachvollziehbarkeit, Rechenschaftspflichten und Entscheidungen

adressiert. (vgl. Dong et al. 2023, S. 2)

7.3 Fehlertoleranz und Fehleinschitzungen von KI-Systemen

Eine gewisse Fehlerrate bei KI-Systemen ist nicht nur unvermeidbar, sondern wird bewusst
akzeptiert, um die Flexibilitdt der Algorithmen sicherzustellen. Dadurch wird verhindert, dass
das Modell ausschlieBlich auf den Trainingsdatensatz zugeschnitten ist und in anderen An-
wendungskontexten an Genauigkeit verliert. Neben der Fehlertoleranz kann es auch zu unbe-
absichtigten Fehleinschitzungen kommen, die auf statistischen Ungenauigkeiten beruhen.
(vgl. Nolting 2021, S. 109-110) Ein konkretes Beispiel aus dem Bereich des autonomen Fah-
rens wurde bereits in Kapitel 4 dargestellt: Dort konnte ein KI-System durch gezielte Manipu-
lation eines Verkehrsschildes zu einer fehlerhaften Entscheidung verleitet werden. Zur Erho-
hung der Robustheit von Bilderkennungssystemen empfiehlt es sich, gezielt manipulierte Bil-
der in den Trainingssatz zu integrieren, um die Fehlentscheidungen zu verringern. (vgl. Bux-

mann/Schmidt 2021, S. 217-218)

37



7.4 Missbrauchs- und Sicherheitsrisiken von Kl-basierten Fahrzeugsystemen

Die zunehmende Verbreitung von KI im Automobilsektor und beim autonomen Fahren ver-
schirft sicherheits- und sicherheitsrelevante Risiken. Der Missbrauch von KI-Systemen ist ein
relevantes Thema, das in engem Zusammenhang mit der Zweckentfremdung, Angriffen und
der IT-Sicherheit steht. Unter Zweckentfremdung wird die Nutzung eines Systems entgegen
seines beabsichtigten Zwecks verstanden. Der Begriff ,,Missbrauch umfasst die zweckwid-
rige Nutzung, die mit negativen Konsequenzen einhergeht. Dazu zdhlen etwa die Verletzung
grundlegender Werte wie korperliche und psychische Unversehrtheit, Freiheiten und Rechte,
Privatheit sowie materieller und immaterieller Giiter oder der Umwelt. Angriffe kdnnen Miss-
brauch vorbereiten, ermdglichen oder selbst darstellen. KI-Systeme kdnnen von unterschiedli-
chen Akteuren mit unterschiedlichen Motiven missbraucht werden. Beispielsweise konnen
Wettbewerber KI missbrauchen, um sich Wettbewerbsvorteile zu verschaffen. (vgl. Beyerer et
al. 0. D., S. 6-8)

Dies lésst sich am missbriuchlichen Einsatz eines fahrerlosen Fahrzeugs exemplarisch zeigen.
Die Angreifer verschaffen sich liber interne Datentibertragungen oder durch direkten Zugriff
auf Steuergerdte Zugang zu der Fahrzeugfithrung. Das Ziel der Angreifer besteht darin, andere
Verkehrsteilnehmende und die Infrastruktur gezielt zu schidigen. Ein wirksames Gegenkon-
zept biindelt Safe-State-Konzepte, die von Fahrenden bei so einem Vorfall manuell ausgelost
werden konnen, flottenweite Anomalieerkennung sowie implementierte, nicht tiberschreib-

bare Schutzregeln. (vgl. Beyerer et al. 0. D., S. 20-21)

7.5 Kosten- und Energiebedarf beim KI-Einsatz

Neben den Missbrauchs- und Sicherheitsrisiken stellen auch Kosten und Energiebedarf zent-
rale Hiirden dar. Ein wesentlicher Faktor filir den produktiven Einsatz von KI ist das Training
der Modelle. Da die Modelle immer leistungsfdhiger werden, steigen die Rechenleistung und
der Energieverbrauch immer weiter an. Aktuelle Auswertungen des Al-Index-Reports 2024
weisen auf deutlich steigende Trainingskosten groer KI-Modelle hin. Beispielsweise stiegen
die Trainingskosten fiir das KI-Modell GPT-4 im Vergleich zu dem Vorgéngermodell GPT-3
von ca. 10 Mio. US-Dollar auf knappe 100 Mio. US-Dollar. Fiir Unternehmen aus der Auto-
mobilindustrie ergibt sich daraus die Schlussfolgerung, dass sich der Aufbau eigener KI-Mo-
delle aus wirtschaftlicher Perspektive haufig nicht lohnt. Des Weiteren fiihren die hohen Trai-
ningskosten zu steigenden Nutzungsgebiihren, was fiir Unternehmen der Automobilindustrie

hohe Vorlautkosten und Nutzungskosten bedeutet. Der Return on Investment ist oft schwer

38



vorhersehbar, da sich die Unternehmen auf technisches Neuland begeben. Zusitzlich zu den
Kosten fiir die Hardware der KI verursacht der Betrieb grofler KI-Modelle einen erheblichen
Energiebedarf. Dies belastet nicht nur die Unternehmensbilanzen, sondern erschwert auch das
Erreichen von Nachhaltigkeitszielen. (vgl. Schaupensteiner et al. 2024, S. 64) Laut der inter-
nationalen Energieagentur (IEA) lag der weltweite Stromverbrauch von Rechenzentren im
Jahr 2024 bei ca. 415 TWh, was in etwa 1,5 % des globalen Verbrauchs entspricht. Dieser
Wert ist seit 2017 um rund 12 % pro Jahr gestiegen. Grund dafiir ist der steigende Energiebe-
darf der KI. Rechenzentren nehmen dabei eine zentrale Rolle ein. Sie dienen als physische
Plattform fiir das Training und die Implementierung von KI und setzen sich aus Servern, Spei-
chersystemen, Netzwerkkomponenten und unterstiitzender Infrastruktur zusammen. Laut
Schitzungen der IEA wird der Stromverbrauch der Rechenzentren deutlich ansteigen und im
Jahr 2030 auf etwa 945 TWh steigen, was mehr als eine Verdopplung ist. (vgl. iea 0. D.)

Fiir Automobilhersteller ergibt sich die zusétzliche Herausforderung, dass der Energiever-
brauch nicht allein im Training, sondern auch im laufenden Betrieb der KI-Systeme im Fahr-
zeug spiirbare Auswirkungen hat. Insbesondere bei autonomen Fahrzeugen ist zusétzliche Re-
chenlast von entscheidender Bedeutung, da sie unmittelbare Auswirkungen auf die Batterie-
laufzeit und somit die Alltagstauglichkeit des Fahrzeugs hat. Untersuchungen zufolge benéti-
gen autonome Fahrzeuge zur Echtzeitverarbeitung umfangreicher DL-Modelle eine Leistung
von mehreren Hundert Watt bis zu einem Kilowatt, was die Reichweite der Fahrzeuge signifi-
kant reduziert. (vgl. Malawade et al. 2021, S. 1)

Ein praktisches Beispiel hierfiir liefert Waymo Driver, das je nach Fahrzeugtyp zwischen 200
W und 1 kW zusitzliche Leistung benétigt. Untersuchungen zeigen, dass dadurch die Reich-
weite von den Fahrzeugen je nach Fahrsituation um 10 bis 30 % sinkt. Dabei ist zu beriick-
sichtigen, dass Stadtfahrten aufgrund der hohen Rechenanforderungen und der hohen Dichte
an Fahrzeugen, FuBBgéingern, Fahrrddern und anderen unvorhersehbaren Situationen einen ho-

heren Rechenaufwand haben. (vgl. Rajashekara/Koppera 2024, S. 11-12)

8 Wertbeitrag von KI

Durch den systematischen Einsatz von Daten und KI entstehen sowohl Kostensenkungs- als
auch Umsatzpotenziale in der Automobilindustrie. (vgl. Nolting 2021, S. 152) In diesem Ka-
pitel werden die wirtschaftlichen Auswirkungen anhand von relevanten Kennzahlen und Stu-

dien dargestellt. Ziel ist es, den messbaren Einfluss von KI zu veranschaulichen. Es kniipft an
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die in Kapitel 4 und 5 behandelten Anwendungsbereiche an. Die groften Potenziale zeigen

sich in den folgenden Bereichen:

8.1 Wertbeitrige durch KI-gestiitzte Prozessautomatisierung und -optimierung

Im Bereich der KI-gestiitzten Prozessautomatisierung und -optimierung bieten insbesondere
die Implementierung von {iberwachten und uniiberwachten Lernverfahren signifikante Wert-
schopfungspotenziale. Das uniiberwachte Lernen wird zur strukturierten Analyse umfangrei-
cher Betriebs- und Prozessdaten eingesetzt, um bislang verborgene Muster oder Anomalien zu
identifizieren. Die identifizierten Anomalien stellen statistisch signifikante Abweichungen
vom gelernten Normalzustand dar und bieten Ansatzpunkte fiir eine kosten- und qualitétsori-
entierte Verbesserung von Prozessen. Ein typischer Anwendungsfall ist die zustandsorientierte
Instandhaltung (Predictive Maintenance, vgl. Kapitel 5), bei der abweichendes Maschinenver-
halten friihzeitig erkannt und ungeplante Stillstdinde vermieden werden. (vgl. Nolting 2021, S.
154) McKinsey-Analysen zeigen in dem vorliegenden Kontext eine Steigerung der Anlagen-
verfligbarkeit von mehr als 20 %, eine Senkung der Inspektionskosten von bis zu 25 % sowie
eine Senkung der jéhrlichen Instandhaltungskosten von bis zu 10 %. (vgl. Breunig et al. 0. D.,
S. 3) Gleichzeitig lassen sich ungeplante Maschinenstillstinde um 30 bis 50 % reduzieren und

die Anlagenlebensdauer um 20 bis 40 % verldngern. (vgl. Dilda et al. 2017)

8.2 Wertbeitrige in der Supply-Chain

KI erhoht die Prognosegiite entlang der Supply-Chain und ermdéglicht eine bedarfsgerechte
Steuerung der Warenbestinde. Operativ steigen Servicegrad und Lieferfiahigkeit, wihrend
Out-of-Stock-Ereignisse und der Bullwhip-Effekt abnehmen. (vgl. Goudz/Erdogan 2024, S.
83) Studien berichten von 30 bis 50 % weniger Prognosefehlern und 20 bis 50 % niedrigeren
Gesamtbestinden, was zu Einsparungen durch reduzierten Transport-, Lager- und Verwal-

tungsaufwand fiir nicht benétigte Giter fiihrt. (vgl. Breunig et al. 0. D., S. 4)

8.3 Wertbeitrige in der Qualititspriifung

Durch den Einsatz von KlI-basierten Priifverfahren, wie sie in Kapitel 5 dargelegt werden, ins-
besondere im Kontext der Qualitdtspriifung bei lackierten Karosserien, wird die Robustheit
gesteigert. Dies erfolgt durch die Ausschaltung von Stoéreinfliissen und die Fokussierung auf

die Detektion tatsdchlicher Defekte. Untersuchungen zufolge ermdglichen Kl-basierte
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Systeme eine Prézisionssteigerung von bis zu 90 % bei der Identifizierung von Fehlerstellen
im Vergleich zu einer manuellen Sichtpriifung. Dariiber hinaus sind Produktivititssteigerun-

gen von bis zu 50 % in der visuellen Inspektion realisierbar. (vgl. Breunig et al. 0. D., S. 3)

8.4 Wertpotenziale und Sicherheitswirkung des autonomen Fahrens

Aktuelle Analysen zeigen, dass das autonome Fahren eine grundlegende Verdnderung der
Pkw-Mobilitdt mit sich bringen und dabei erhebliche wirtschaftliche Werte schaffen kann. Fiir
den Automobilsektor prognostiziert McKinsey ein Umsatzpotenzial von 300 bis 400 Mrd.
US-Dollar bis zum Jahr 2035. Um dieses Potenzial zu erreichen, miissen die Automobilher-
steller und Zulieferer allerdings ihre Vertriebs- und Geschiftsmodelle anpassen, technologi-
sche Kernkompetenzen ausbauen und vor allem Sicherheitsbedenken adressieren. Des Weite-
ren zeigt eine Studie, dass durch die zunehmende Einfiihrung von fortschrittlichen Fahreras-
sistenzsystemen die Zahl der Unfille in Europa bis 2030 um etwa 15 % sinken konnte. (vgl.
Deichmann et al. 2023) Erste Daten aus dem echten Betrieb stiitzen die Hypothese eines enor-
men Sicherheitspotenzials. Analysen von Unfalldaten aus Waymos autonomen Fahrzeugen
zeigen, dass diese iiber eine vergleichbare Distanz hinweg 78 % weniger Unfélle mit Perso-
nenschéden und 88 % weniger Unfdlle mit schweren Verletzungen oder todlichen Unféllen
verursachen. (vgl. Waymo (b) o. D.) Zusammenfassend unterstreichen die Ergebnisse, dass
autonomes Fahren unter der Voraussetzung, dass Sicherheits- und regulatorische Anforderun-
gen erfiillt sind, Unfélle messbar reduzieren und einen wesentlichen Beitrag zur Wertschop-

fung in der Automobilindustrie leisten kann.

8.5 Wertbeitrige in kaufméinnischen Funktionen durch KI

Neben den operativen Bereichen weisen auch kaufmannische Unterstiitzungsfunktionen signi-
fikante Effizienzpotenziale auf. KI besitzt hohes Potenzial, Tatigkeiten in Finanzen, HR und
IT zu automatisieren und zu beschleunigen. Durch die Automatisierung werden Ergebnisse
préziser und einheitlicher, Abldufe skalierbarer und schneller sowie transparent nachvollzieh-
bar. Studien berichten von Automatisierungsraten um 30 % und sogar von bis zu 90 % im Be-

reich der IT-Service-Desk-Automatisierung. (vgl. Breunig et al. 0. D., S. 4-5)
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8.6 Wertschopfungspotenziale durch generative KI

Nach einer Erhebung von McKinsey nutzen bereits 75 % der europdischen Automobilherstel-
ler und -zulieferer mindestens eine Anwendung generativer KI. Die restlichen 25 % der Be-
fragten planen den Einstieg innerhalb eines Jahres. Die meisten Anwendungen finden dem-
nach auf den Gebieten Requirements-Engineering, Softwaretests/Validierung, Copilot-An-
wendungen und Produktdesign und -optimierung statt. McKinsey prognostiziert eine Verbes-
serung der Forschungs- und Entwicklungsprozesse von 10 bis 20 %. Es wird angenommen,
dass der Einsatz von generativer KI zu einer Steigerung der Produktivitdt von 20 bis 30 % fiir
Tests und Homologationen fiihrt. Ein deutscher Automobilzulieferer berichtet zudem von ei-
ner signifikanten Steigerung der Produktivitdt um 70 %, die auf die Implementierung von ge-
nerativer KI in der Generierung von Testvektoren zuriickzufiihren ist. Im Bereich Design wird

eine Verbesserung von 10 bis 20 % prognostiziert. (vgl. Cholewinski et al. 2024)

9 Arbeits- und Organisationsauswirkungen von KI

Der Einsatz von KI verdndert die Arbeit und Organisation in der Automobilindustrie grundle-
gend: Routineaufgaben werden automatisiert, Tatigkeiten verschieben sich und neue Qualifi-
kationsprofile entstehen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 86; S. 94; S. 99) Das Kapitel beleuchtet
erstens die Verdnderung der Arbeit durch KI, zweitens den Kompetenzaufbau und die Weiter-
bildung im KI-Wandel, drittens den Organisationswandel sowie viertens die Auswirkungen

auf den Arbeitsmarkt durch KI.

9.1 Verinderung der Arbeit durch KI

KI-Systeme konnen repetitive, standardisierte Prozesse schneller und mit einer geringeren
Fehleranfilligkeit ausfiihren als Menschen. Dies resultiert in Effizienz- und Ressourcenge-
winnen, die nicht zwangsldufig zu einem Riickgang der Beschiftigten fiihren, sondern viel-
mehr den Arbeitsschwerpunkt auf kreative, strategische und komplexe Problemlosungsaufga-
ben verlagern, wahrend routinisierte Arbeitsschritte an Bedeutung verlieren. (vgl. Barenkamp
2025, S. 85) Die KI ersetzt damit nicht die Notwendigkeit der Aufgabenerfiillung, sondern er-
hoht deren Durchfiihrbarkeit und Qualitdt. Obwohl KI die Standardisierung wie etwa der Da-
tenbearbeitung tibernimmt, verbleiben die Analysen, Interpretationen und Entscheidungsfin-

dungen sowie die Bearbeitung von nicht standardisierten Féllen weiterhin als Aufgabe des
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Menschen. Dies ermoglicht die Ausiibung anspruchsvollerer Tétigkeiten und innovationsori-
entierte Arbeit. (vgl. Barenkamp 2025, S. 86)

Dies lasst sich beispielsweise bei der Qualitétsiiberpriifung in der Automobilindustrie be-
obachten. Die BMW Group nutzt in ihrem Werk in Regensburg ein KI-gestiitztes Verfahren
zur Echtzeit-Inspektion lackierter Oberfldchen. (vgl. BMW Group 2024a) Die abschlieBende
Qualitatssicherung erfolgt jedoch weiterhin durch Mitarbeitende, die Bereiche iiberpriifen, die
vom System nicht erfasst wurden oder nicht eindeutig bewertet werden konnten. (vgl. Nash
2025) Erginzend belegt eine Studie der Boston Consulting Group, die in Zusammenarbeit mit
der Boston University durchgefiihrt wurde, dass der Einsatz von KI die Leistungsfahigkeit
von Mitarbeitenden messbar steigert. Dies zeigt sich besonders deutlich bei Beschéftigten mit
geringer Berufserfahrung, bei denen eine Leistungssteigerung von bis zu 43 % beobachtet
werden kann. Dadurch entstehen neue Potenziale fiir Wachstum und Innovation. (vgl. Baren-

kamp 2025, S. 111)

9.2 Kompetenzaufbau und Weiterbildung im KI-Wandel

Durch KI-induzierte Aufgabenverschiebung wird die systematische Entwicklung von Kompe-
tenzen zur Voraussetzung fiir Beschiftigungs- und Wettbewerbsfahigkeit. Routineaufgaben
werden automatisiert, wiahrend komplexe und kreative Fahigkeiten an Bedeutung gewinnen.
Dies resultiert in einem kontinuierlichen Lernbedarf der Mitarbeitenden sowohl auf individu-
eller als auch auf organisationaler Ebene. Die Erweiterung bestehender Kompetenzen und der
Erwerb neuer Fihigkeiten werden zu zentralen Anforderungen, damit Unternehmen und Be-
schiftigte mit dem technologischen Wandel mithalten konnen. Um eine effektive Integration
von KI-Technologien in Arbeitsabldufe zu gewihrleisten, sind die Implementierung flexibler
Strukturen und beteiligungsorientierte Verdnderungsprozesse erforderlich. Die Mitarbeitenden
sollen gezielt befahigt werden, KI als Instrument zur Leistungs- und Qualitétssteigerung so-
wie zur Schaffung messbarer Mehrwerte einzusetzen. In Anbetracht dessen sollten Arbeitge-
ber bedarfsorientierte Weiterbildungsprogramme umsetzen, die auf die spezifischen Merk-
male ihrer Branche und ihrer Belegschaft zugeschnitten sind. Unternehmen, die systematisch
in Weiterbildung und Umschulung investieren, sichern sich einen nachhaltigen Wettbewerbs-
vorteil. (vgl. Barenkamp 2025, S. 94-97)

Ein anschauliches Praxisbeispiel bietet Mercedes-Benz. Angesichts des zunehmenden Einsat-
zes von KI und der damit verbundenen Verdnderung in den Berufsbildern investiert Merce-

des-Benz iiber zwei Milliarden Euro in die Weiterbildung seiner weltweiten Belegschaft. Im
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Rahmen der Qualifizierungsinitiative ,,Turn2Learn* wurden bisher rund 600 Mitarbeitende
aus der Produktion, der Verwaltung und produktionsnahen Bereichen zu KI- und Datenspezia-

listen weitergebildet. (vgl. Mercedes-Benz Group 2023)

9.3 Organisationswandel durch KI

Des Weiteren fiihrt die Integration von KI zu einer Verdnderung der Arbeitsorganisation. Dies
betrifft nicht nur technische Prozesse, sondern auch Teamarbeit, Strukturen und Ablaufe. KI
ist dabei kein isoliertes Werkzeug, sondern als Teil eines soziotechnischen Wandels zu verste-
hen, in dem Technologie und menschliche Expertise eng verzahnt sind. Die Bewéltigung
komplexer Projekte erfordert heute die enge Verbindung technologischer, kreativer und strate-
gischer Kompetenzen. Die Zusammenarbeit steigert nachweislich die Innovations- und Leis-
tungsfihigkeit, da das Know-how aus Datenanalyse, Softwareentwicklung, Marketing und
Produktdesign gezielt aufeinander abgestimmt wird. KI agiert dabei in zweifacher Weise: Ei-
nerseits libernimmt sie routineartige Arbeitsschritte, andererseits schaftt sie gemeinsame Da-
ten- und Prozessschnittstellen, die eine effiziente Zusammenarbeit bisher getrennter Bereiche
ermoglichen. Das verkiirzt die Durchlaufzeiten und Ergebnisse werden konsistenter und
schneller erzielt. Die Transformation zeigt sich auch in der internen Kommunikation. Inte-
grierte, KI-gestiitzte Tools ermdglichen es global verteilten Teams, Informationen in Echtzeit
auszutauschen, projektiibergreifend zusammenzuarbeiten und datenbasierte, qualititsgesi-
cherte Entscheidungen zu treffen. Intelligente Projektmanagementsysteme und automatisierte
Kommunikationsassistenten werden insbesondere eingesetzt, um Informationsfliisse zu biin-
deln, Priorititen zu setzen und Abstimmungsprozesse zu beschleunigen. In Kombination mit
umfangreichen Datenressourcen und KI-Methoden fiir nahezu Echtzeitanalysen wird die Ent-
scheidungsfindung im Unternehmen deutlich transparenter, datengetriebener und schneller.
(vgl. Barenkamp 2025, S. 97-99)

Im Produktionsnetz von Mercedes-Benz verbindet die MO360-Datenplattform, eine Weiter-
entwicklung des digitalen Produktionsdkosystems von Mercedes, rund 30 Pkw-Werke iiber
die Microsoft-Cloud. Sie schafft gemeinsame Daten- und Prozessschnittstellen fiir Qualitit,
Logistik und Planung und ermdglicht es Teams, potenzielle Lieferkettenengpdsse frithzeitig
zu identifizieren und Produktionsressourcen dynamisch zu priorisieren. Gleichzeitig stellt die
Plattform die erforderliche Skalierbarkeit und Rechenleistung bereit, um KI-Anwendungen

weltweit konsistent zu betreiben. (vgl. Microsoft 2022)
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9.4 Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt durch KI

Der Einsatz von KI fiihrt nicht nur zu einer Veréinderung bestehender Tatigkeiten, sondern
auch zur Schaffung neuer Arbeitsbereiche. Insbesondere an den Schnittstellen zwischen Tech-
nologie, Data Science und etablierten Branchen entstehen neue Berufsfelder, die technisches
Fachwissen mit branchenspezifischem Wissen verbinden. Der zunehmende Bedarf an der
Analyse grofler Datenmengen und der Entwicklung leistungsfahiger Modelle hat in vielen
Unternehmen Funktionen wie Data Scientist, Machine-Learning-Engineer oder KI-Entwickler
etabliert. (vgl. Barenkamp 2025, S. 99) Gleichzeitig weist KI ein betrdchtliches Automatisie-
rungspotenzial auf, das eine signifikante Wirkung auf den globalen Arbeitsmarkt haben
konnte. Gemél den Analysen von Briggs und Kodnani (Goldman Sachs Research) besteht die
Moglichkeit, dass ein grofer Teil der heutigen Tétigkeiten ersetzt werden kann. In etwa zwei
Dritteln der Berufe in den USA konnen Aufgaben zumindest teilweise durch KI-Systeme au-
tomatisiert werden. Es wird prognostiziert, dass etwa 25 bis 50 % dieser Tatigkeiten durch
den Einsatz von KI vollstindig ersetzt werden konnten. Insgesamt konnten weltweit bis zu
rund 300 Millionen Vollzeitstellen von der Automatisierung betroffen sein. (vgl. Goldman
Sachs 2023)

In Bezug auf die Automobilindustrie zeigt die Horvath-Studie ,,Future of Employment in
Operations®, die auf einer Expertenbefragung basiert, dass bis 2029 produktionsbezogene
Funktionen einen sehr hohen Automatisierungsgrad erreichen werden. Der Studie zufolge sol-
len bis zu 80 % der Tatigkeiten in indirekten Funktionen der Automobilindustrie von KI-Sys-
temen libernommen werden. (vgl. Bock 0. D.)

Obwohl die Auswirkungen von KI auf den Arbeitsmarkt voraussichtlich erheblich sein wer-
den, fiihren Automatisierungsschritte nicht zwangslaufig zu Entlassungen. In den meisten Fal-
len fungiert die KI als Ergdnzung zu menschlicher Arbeit. Historisch betrachtet wurden durch
Automatisierung wegfallende Tatigkeiten zudem haufig durch neue Berufe ausgeglichen.
Eine aktuelle Analyse von David Autor verdeutlicht dies und zeigt, dass rund 60 % der aktuel-
len Beschéftigten in Berufen tétig sind, die es im Jahr 1940 noch nicht gab. Dies verdeutlicht,
dass es in den vergangenen Jahren ein signifikantes Beschéftigungswachstum durch die

Schaffung technologiegetriebener Arbeitsplétze gab. (vgl. Goldman Sachs 2023)
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10 Schlussfolgerung und Ausblick

Im abschlieBenden Kapitel werden die zentralen Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und
auf die Forschungsfragen wird geantwortet. Zudem erfolgt ein Ausblick auf kiinftige Ent-

wicklungen.

10.1 Fazit

Ziel der Arbeit war es, den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz in der Automobilindustrie zu
untersuchen und die damit verbundenen Herausforderungen, den Mehrwert sowie die Auswir-
kungen auf die Arbeit des Menschen und die Organisation zu analysieren.

Die Arbeit zeigt, dass Kiinstliche Intelligenz in der Automobilindustrie sowohl im Fahrzeug
als auch entlang der gesamten Wertschopfungskette eingesetzt wird und messbaren Mehrwert
erzielt. Im Fahrzeug bildet KI die zentrale technische Grundlage des autonomen Fahrens: von
der Sensorfusion iiber Objekt- und Verhaltensprognosen bis hin zur Fahrzeugsteuerung. Der
Nutzen realisiert sich insbesondere in der deutlichen Steigerung der Sicherheit, durch nachge-
wiesene Reduktion von Unfallereignissen. Die Einflihrung verlduft stufenweise entlang der
SAE-Level und setzt klare technische und regulatorische Rahmenbedingungen voraus. Ent-
lang der Wertschopfungskette kommt KI in der Produktion, in der Logistik, in kundenorien-
tierten Prozessen sowie in Forschung und Entwicklung zum Einsatz. Der Einsatz von KI in
der Automobilindustrie fiihrt zu héherer Produktivitiat und Qualitét, reduzierten Ausschuss-
und Stillstandszeiten, gesteigerter Anlagenverfligbarkeit und Prognosegiite, verbesserter
Transparenz sowie zu umsatzwirksamer Personalisierung. Insgesamt bestétigt die Arbeit, dass
der Einsatz von KI in der Automobilindustrie einen erheblichen Mehrwert bietet.

Hinsichtlich der zweiten Forschungsfrage zeigen sich zentrale Hiirden, insbesondere in fol-
genden Bereichen: Daten (Verfligbarkeit, Qualitdt, Zugang), Black-Box-Charakter, Robust-
heit, Missbrauchs- und Sicherheitsrisiken sowie Kosten- und Energiebedarf. Beim autonomen
Fahren sind ergdnzend ethische Fragen (u. a. das Trolley-Problem) zu beriicksichtigen. Die
Auswirkungen durch den Einsatz von KI auf die Arbeit des Menschen und die Organisation
sind tiefgreifend. Aufgabenroutinen werden automatisiert, wobei Analyse-, Kreativ- und Ent-
scheidungsaufgaben beim Menschen verbleiben. Umschulungen der Mitarbeiter und Qualifi-
zierungen riicken in den Mittelpunkt. Organisationen entwickeln sich zu datengetriebenen,
plattformbasierten Strukturen. Am Arbeitsmarkt entstehen neue Rollen und zugleich weisen

Studien auf hohe Automatisierungspotenziale hin.
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10.2 Ausblick in die Zukunft

In der Zukunft konnte Quantencomputing in Kombination mit KI die nichste technologische
Revolution werden. Im Fokus steht dabei Quantum Machine Learning (QML), also KI-Ver-
fahren, die auf Quantencomputern laufen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 191) Dank Qubits und
Superposition versprechen Quantencomputer deutlich hohere Rechenkapazitit und parallele
Verarbeitung, was in der Automobilindustrie ein breites Spektrum neuer Moglichkeiten eroft-
net. (vgl. Fraunhofer IKS o. D.; Winkelhake 2024, S. 70) Besonders das Training tiefer neuro-
naler Netze konnte spiirbar beschleunigt werden, mit effizienteren, priaziseren Modellen etwa
fiir Bildverarbeitung, Spracherkennung und autonome Robotik. Zudem kann QML zu robus-
teren KI-Systemen fiihren, die besser mit Unsicherheiten und unvollstindigen Daten umge-
hen. (vgl. Barenkamp 2025, S. 195) Insgesamt befinden sich Quantencomputing und die da-
mit verbundenen Technologien noch in der Forschungs- und Pilotphase, versprechen aber be-
reits erhebliche Wettbewerbsvorteile. (vgl. Jiilich-Forschungszentrum 2023)

So untersucht Volkswagen Anwendungen in der Batterieforschung, wihrend BMW den opti-
malen Einsatz von Industrierobotern in der Produktion erprobt. Des Weiteren treiben Daimler,
Toyota und Ford entsprechende Pilotenprojekte im Bereich Quantencomputing voran. (vgl.

Winkelhake 2024, S. 70)
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