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1 Einleitung

1.1 Bedeutung der Automation im 21. Jahrhundert

Der durch die industriellen Revolutionen gewonnene Vorsprung hat es derzeitigen
Hochlohnléndern in Europa lange Zeit ermoglicht, eine drei Mal hohere Produktivitét als
der weltweite Durchschnitt zu erzielen (PIKETTY 2018). Das wirtschaftliche Wachstum
wird in Zukunft maf3geblich von der technologischen Entwicklung intelligenter Systeme
und der Umsetzung daraus resultierender Automationslosungen zur Steigerung der
Produktivitit abhingig sein (MCKINSEY etal. 2017).

Doch wirtschaftliches Wachstum trégt nicht zwingend zur gesellschaftlichen Verbes-
serung bei. Insbesondere die bisher hohere Automatisierbarkeit von Titigkeiten im
Niedriglohn-Sektor und deren Einfluss auf die Beschiftigung stellen eine Frage in den
Vordergrund: Automation um jeden Preis? (TILLEY 2017) So ist durch Automation
stets ein kurzfristiger Einbruch der Beschiftigung entstanden. Doch wie in der Ver-
gangenheit erwarten Experten auch im Rahmen intelligenter Systeme eine langfristige
Umstrukturierung der derzeitigen Berufe zu hoherqualifizierten und besser bezahlten
Berufsprofilen (AGRAWAL etal. 2017, IFR 2018b).

Zudem haben die Erfahrungen hinsichtlich intelligenter Systeme in den vergangenen
Jahren aufgezeigt, dass ein grofies Potenzial fiir die Automation einzelner mensch-
licher Tétigkeiten besteht. Allerdings sind viele Aufgaben, welche dem Menschen
einfach erscheinen, weitaus schwerer automatisierbar, als urspriinglich erwartet wurde
(MITCHELL 2021).

Fiir die Integration intelligenter Systeme in bestehende Unternehmensprozesse ist
daher eine vorherige Machbarkeitsanalyse notwendig. Moglichkeiten hierfiir stellen
Werkzeuge zur Vereinfachung der prototypischen Umsetzung und der Einsatz von
Simulationen dar. Doch auch in der Realisierung und im Betrieb sind Werkzeuge
notwendig, welche eine Interaktion des Menschen mit den intelligenten Systemen
ermoglichen (VDMA 2018).



1 Einleitung

1.2 Deep Reinforcement Learning in der Montage

Die zunehmende Variantenvielfalt sowie verkiirzte Produktlebenszyklen stellen eine
Herausforderung fiir derzeitige Produktionssysteme dar (REINHART 2017). Der Monta-
ge vorgelagerte Fertigungsprozesse ermoglichen durch Technologien wie Computerized
Numerical Control (CNC) und additive Fertigungsverfahren eine zunehmende Individua-
lisierung von Produkten sowie eine Produktion bis hin zur LosgroBe Eins (TILLEY 2017).
Diese Entwicklung erfordert in nachgelagerten Montageprozessen ein hoheres Maf}
an Flexibilitdt, welches bei der Umsetzung von Automationslosungen beriicksichtigt
werden muss (SHAH et al. 2008).

Zudem sind die Umsetzung von kundenindividuellen Produkten, die schnelle Reakti-
onsfihigkeit und der Einsatz einer Vielzahl an spezifischen Technologien maf3gebliche
Wettbewerbsvorteile kleiner und mittelstdndischer Unternehmen (KMU) in Europa
(PERZYLO etal. 2019). Neben einem hohen Maf} an Flexibilitét erfordern die oftmals
evolutionidr gewachsenen Produktionsstrukturen und die damit verbundenen manuellen
Teilprozesse eine Anpassungsfihigkeit der Montagesysteme an Varianz (z. B. variable

Ablagepositionen durch manuelle Logistikprozesse).

Diese erhohten Anforderungen an Montageprozesse erschweren eine Integration von
Automationslosungen in KMU (PERZYLO etal. 2019). Doch auch die notwendigen
finanziellen Mittel und das notwendige Expertenwissen zur Integration und zum Betrieb
stellen Griinde dar, warum ein hoher Automationsgrad bisher vor allem GrofBunterneh-
men vorbehalten ist (IFR 2018b).

Wiihrend die Kosten der Hardware von Automationssystemen sinken (IFR 2018b), er-
moglichen neue Ansitze intelligenter Robotersysteme ein steigendes Maf an Flexibilitt
und Anpassungsfihigkeit (TILLEY 2017). Diese sind zunehmend in der Lage, bestehen-
de manuelle Titigkeiten durchfiithren zu konnen (MCKINSEY etal. 2019). Einen dieser

Ansitze stellt Reinforcement Learning dar.

Im Gegensatz zu alternativen Anséitzen, welche unter anderem auf Planungs- oder Opti-
mierungsalgorithmen basieren, wird in Reinforcement Learning eine direkte Zuordnung
der Aktionssignale (z. B. Steuerungssignale von Roboterachsen) zum wahrgenommenen
Zustand der Umgebung innerhalb einer softwaretechnischen Einheit, dem sogennanten

Agenten, abgebildet (LEONETTI etal. 2016).



1.3 Zielsetzung der Arbeit

Hierdurch ist es moglich, ohne zusétzliche Rechenzeiten auf auftretende Verdnderungen
der Umgebung zu reagieren (H. ZHU et al. 2019b). Neben der Flexibilitit kann hierdurch

auch die Anpassungsfihigkeit von Montagesystemen erhoht werden.

Die Kombination mit Deep Learning (Deep Reinforcement Learning, DRL) ermoglicht
es, auch hochdimensionale sensorische Daten wie Kamerabilder als Zustinde der Umge-
bung in den Ansatz von Reinforcement Learning mit aufzunehmen (SUTTON & BARTO
2018, IBARZ etal. 2021). Somit ist keine aufgabenspezifische Implementierung wei-
terer Module zur Datenvorverarbeitung notwendig (z.B. zur Ableitung von Positionen
durch Bildverarbeitungssysteme). Hierdurch wird eine breite Anwendbarkeit auf DRL
basierender Agenten in unterschiedlichen Aufgabenstellungen ermoglicht (SICILIANO
& KHATIB 2016).

Durch DRL konnten im Forschungsumfeld bereits Automationslgsungen mit einem
hohen MaB an Flexibilitdt und Robustheit im Bereich der Montage, wie Handhabungs-
und Fiigeprozessen, umgesetzt werden (OPENAI etal. 2019, BREYER etal. 2018,
SCHOETTLER etal. 2019, HAARNOIJA et al. 2018). Wihrend DRL im Forschungsumfeld
stark an Bedeutung gewonnen hat, haben auch bereits hierauf aufbauende Anwendungen
Einzug in die Industrie gehalten (WINDER 2020).

1.3 Zielsetzung der Arbeit

Wihrend in der Industrie ein hoher Nutzen von intelligenten Systemen erwartet wird,
fehlt in den meisten Unternehmen noch die Expertise, um diese Systeme in bestehende
Prozesse integrieren zu konnen (DHAWAN etal. 2018). Insbesondere KMU besitzen
nicht die Moglichkeit, entsprechende Experten beschiftigen zu konnen (VDMA 2018).
Ein wesentlicher Befihiger fiir die Integration von Ansdtzen wie DRL in Unternehmen
liegt daher in der Vereinfachung der Implementierung hierauf aufbauender Systeme
durch entsprechende Werkzeuge (IFR 2020, NG 2021).

Ein im Rahmen bestehender Automationslosungen existierendes Werkzeug zur Ver-
einfachung der Implementierung stellt die aufgabenorientierte Programmierung dar
(BACKHAUS 2016, PERZYLO etal. 2019). In der aufgabenorientierten Programmierung
erfolgt eine automatische Generierung von Steuerungs- und Roboterprogrammen basie-
rend auf einer abstrahierten Beschreibung der Aufgabenstellung. Hierdurch wird eine
Reduktion der notwendigen Kompetenzen sowie der manuellen Aufwinde ermoglicht
(BACKHAUS 2016, CSISZAR etal. 2017, JACOBSSON et al. 2016).



1 Einleitung

Um die Umsetzung und Nutzung auf DRL basierender Montagesysteme in KMU zu
ermdglichen, verfolgt diese Arbeit das Ziel, die bestehenden Ansitze der aufgabenori-
entierten Programmierung um die Domine von DRL zu erweitern. Abbildung 1.1 gibt

einen Uberblick der in dieser Arbeit verfolgten Teilziele.

@ : Teilziel dieser Arbeit

Aufgabenorientiertes Programmiersystem

Informationsmodell Aufgabenorientierte Konfiguration
intelligenter Agenten

Bestehende Ansatze der JZ

aufgabenorientierten
Programmierung
automatisierter
Montagesysteme Iz
Automatische Konfiguration
des Agenten

Wissensbasierte
Entscheidungsunterstiitzung

DRL spezifische Elemente

Output: Steuerungscode Output: Agent

Abbildung 1.1: Teilziele zur Integration von DRL in die aufgabenorientierte Program-
mierung von Montagesystemen

Diese Ansitze basieren auf Informationsmodellen, welche eine digitale Beschreibung
der Aufgabenstellung (sog. Aufgabenmodell) und ein digitales Modell des Montagesys-
tems (sog. Umweltmodell) beinhalten. Daher besteht ein Teilziel dieser Arbeit darin,
diese bestehenden Informationsmodelle der aufgabenorientierten Programmierung um

Elemente von DRL zu erweitern.

Ein wesentlicher Unterschied zu bestehenden Ansitzen der aufgabenorientierten Pro-
grammierung ist, dass das Verhalten des Agenten in DRL innerhalb einer Trainingsphase
selbststindig gelernt und durch ein kiinstliches neuronales Netz (KNN) abgebildet wird.
Vom Nutzer miissen vor der Trainingsphase die Bewertung des Agentenverhaltens und
dessen Interaktion mit der Umgebung definiert werden. Zur Reduktion der hierzu no-
tigen Kompetenzen ist die Konzeptionierung eines Teilsystems zur wissensbasierten

Entscheidungsunterstiitzung notwendig.



1.4 Aufbau und wissenschaftliches Vorgehen

Vor der Trainingsphase des Agenten miissen zudem die Architektur des KNN und die
Parameter des verwendeten Lernalgorithmus (sog. Hyperparameter) definiert werden.
Diese aufgabenspezifischen Hyperparameter erfordern im Bereich des maschinellen
Lernens viel Erfahrung und konnen selbst durch Experten nicht a priori bestimmt
werden (ANAND et al. 2020). Wihrend der Trainingsprozess stark von der Wahl dieser
Hyperparameter abhingt (MAHMOOD etal. 2018), existiert ein geringes Wissen dariiber,
welche Auswirkungen einzelne Hyperparameter auf den Lernprozess des Agenten haben
(ENGSTROM etal. 2020). Daher wird das derzeitige auf Versuch-und-Irrtum basierende
Vorgehen teilweise mit Alchemie verglichen (MITCHELL 2021). In der Praxis wird in
Deep Learning auf Hyperparameter-Konfigurationen dhnlicher Fille zuriickgegriffen
und in weiteren Iterationen eine Optimierung des Agenten vorgenommen (BENGIO etal.
2009, GRAESSER & KENG 2019).

Diese Konfiguration der Hyperparameter erfordert kein durch den Nutzer vorhandenes
Prozesswissen. Sie stellt durch die notwendigen Kompetenzen im Bereich von DRL
allerdings eine wesentliche Hiirde in der Umsetzung dar. Daher wird in dieser Arbeit
ein Teilsystem fiir die automatische Konfiguration des Agenten konzeptioniert, welches
diesen Schritt ohne manuelle Anweisungen des Nutzers durchfiihrt. Im Gegensatz
zur aufgabenorientierten Programmierung erfolgt daher keine Generierung von Code,
sondern die Konfiguration der Hyperparameter des Agenten. Aus diesem Grund wird in
dieser Arbeit der Begriff der aufgabenorientierten Konfiguration fiir den Einsatz der
beiden Teilsysteme verwendet.

Ein weiterer Unterschied zur aufgabenorientierten Programmierung liegt in der Generie-
rung der Teillosungen auf Basis von Wissenselementen. Wihrend aufgabenorientierte
Programmiersysteme sowohl Planungs- und Optimierungsalgorithmen als auch die
Wiederverwendung bestehender Teillosungen einsetzen (BACKHAUS 2016), lassen sich
die in dieser Arbeit konzeptionierten Teilsysteme dem Bereich der wissensbasierten

Systeme zuordnen.

1.4 Aufbau und wissenschaftliches Vorgehen

Da das Ziel dieser Arbeit die Konzeptionierung eines Systems zur aufgabenorientierten
Konfiguration intelligenter Agenten in der Montage darstellt, ldsst sich diese Arbeit nach
ULRICH & HILL (1976) den angewandten Wissenschaften zuordnen, wobei die Umset-
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zung auf DRL basierender Montagesysteme durch Ansitze der aufgabenorientierten

Programmierung industriell anwendbar gemacht werden soll.

KUBICEK (1977) empfiehlt im Rahmen des forschungsmethodischen Vorgehens die
Entwicklung eines heuristischen Bezugsrahmens, in welchem eine aktive Auseinan-
dersetzung mit den Problemstellungen in einem definierten Forschungskontext erfolgt.
Abbildung 1.2 zeigt die in dieser Arbeit als relevant erachteten Elemente des heuris-
tischen Bezugsrahmens aus den Disziplinen der Produktionstechnik und Informatik.
Das bestehende Wissen zu den einzelnen Elementen und deren Beziehungen wird iiber
die referenzierten Abschnitte zu den Grundlagen und dem Stand der Wissenschaft und
Technik dieser Arbeit abgebildet.

So kann in diesem Forschungsvorhaben auf fundiertes Wissen aus dem Einsatz der
aufgabenorientierten Programmierung von Montagesystemen zuriickgegriffen werden.
Der wesentliche Erkenntnissgewinn wird daher durch die Auseinandersetzung mit
Problemstellungen in der Integration des bestehenden Wissens aus der Anwendung
intelligenter Agenten in der Robotik sowie Ansétzen zur automatischen Konfiguration

dieser intelligenten Agenten angestrebt.

Produktionstechnik Roboterbasierte

Montagesysteme
(Abschnitt 2.1)

Aufgabenorientierte
Programmierung von
Montagesystemen
(Abschnitte 2.1.4, 3.1)

Intelligente Agenten
in der Robotik
(Abschnitte 2.2, 3.3)

Aufgabenorientierte
Konfiguration
intelligenter Agenten

in der Montage l

Deep Reinforcement
Learning
(Abschnitte 2.3, 3.2)

Aufgabenorientierte
Programmierung

Informatik Automatische Konfiguration intelligenter Agenten (Abschnitt 3.4)

Abbildung 1.2: Heuristischer Bezugsrahmen dieser Arbeit



1.4 Aufbau und wissenschaftliches Vorgehen

Zur Erreichung der im vergangenen Abschnitt definierten Teilziele orientiert sich das

wissenschaftliche Vorgehen dieser Arbeit an der Design Research Methodology (DRM)
nach BLESSING & CHAKRABARTI (2009). Die Methode lisst sich unter anderem bei
der Konzeptionierung von Softwaresystemen anwenden und besteht aus den Schritten

Research Clarification, Descriptive Study 1&I1 und Prescriptive Study. Die Schritte und

die korrespondierenden Kapitel sind in Abbildung 1.3 dargestellt.

Aufbau dieser Arbeit

| Kapitel 1: Einleitung

| Kapitel 2: Grundlagen intelligenter Montagesysteme

| Kapitel 3: Stand der Wissenschaft und Technik

| Kapitel 4: Einschrankung des Betrachtungsbereichs und Losungsansatz

Entwicklung des Systems zur aufgabenorientierten Konfiguration
intelligenter Agenten in der Montage

Kapitel 6:
Wissensbasierte

Kapitel 5: R -
Entscheidungsunterstiitzung

Erweiterung des

Informationsmodells

L. Kapitel 7:
automatisierter Montagesysteme

Automatische Konfiguration
des Agenten

| Kapitel 8: Umsetzung und Erprobung

| Kapitel 9: Technische und wirtschaftliche Bewertung

| Kapitel 10: Zusammenfassung und Ausblick

Vorgehen

Research
Clarification

Descriptive
Study |

Prescriptive
Study
nach Beierle &
Kern-Isberner
(2014)

Descriptive

Study Il

Abbildung 1.3: Aufbau und wissenschaftliches Vorgehen der Arbeit im Rahmen der

Design Research Methodology

Nach einem Uberblick iiber die Grundlagen zu Montagesystemen und Deep Rein-

forcement Learning in Kapitel 2 werden in Kapitel 3 die Ergebnisse der Research

Clarification aufgezeigt.



1 Einleitung

Eine Literaturrecherche bestehender Ansitze in der Umsetzung auf Deep Reinforcement
Learning basierender Systeme sowie von Ansitzen zur aufgabenorientierten Program-
mierung und semantischen Beschreibung von Montagesystemen bildet die Grundlage,
um Uberschneidungen und zu schlieBende Liicken zwischen den Disziplinen abzulei-

ten.

Im Schritt der Descriptive Study I erfolgt eine Analyse der Rahmenbedingungen, um ei-
ne Detaillierung der Losungselemente der Arbeit zu erméglichen. Die Ergebnisse dieses
Schritts sind in Kapitel 4 zusammengefasst. Neben einer Analyse der Rahmenbedin-
gungen des angestrebten Systems erfolgt hier eine Definition des Betrachtungsbereichs

sowie eine Detaillierung der notwendigen Losungsbausteine.

Das darauffolgende Kapitel befasst sich mit dem Schritt der Prescriptive Study, in
welchem eine methodische Entwicklung des Systems erfolgt. Nach BLESSING & CHA-
KRABARTI (2009) konnen hier Ansitze der Softwareentwicklung angewandt werden.
So definieren BEIERLE & KERN-ISBERNER (2014, S. 19) ein iteratives Vorgehen zur
Entwicklung wissensbasierter (Software-)Systeme, welches in diesem Schritt der Arbeit

adaptiert wird.

Im Anschluss erfolgen nach BEIERLE & KERN-ISBERNER (2014) eine Auswahl rele-
vanter Wissensquellen sowie das Design der Wissensbasis, deren Elemente durch das
in Kapitel 5 vorgestellte Informationsmodell abgebildet werden. Darauf folgen eine
Konzeptionierung und Implementierung von wissensbasierten Inferenzmechanismen
in Kapitel 6 und 7. Da diese Inferenzmechanismen von der Wissensbasis abhingen,
wird nach BEIERLE & KERN-ISBERNER (2014) eine iterative Verfeinerung und Gene-
ralisierung vorgesehen, bei der das Informationsmodell angepasst wird, um fehlende

Elemente zur Umsetzung der Inferenzmechanismen zu ergénzen.

Sowohl im Schritt der Descriptive Study II nach BLESSING & CHAKRABARTI (2009)
als auch im Vorgehen nach BEIERLE & KERN-ISBERNER (2014) werden letztendlich
eine prototypische Umsetzung und die Erprobung des Systems durchgefiihrt. Kapitel 8
zeigt die Ergebnisse der Anwendung des Systems in einem Referenzszenario aus der

Montage.

Hierauf aufbauend erfolgt in Kapitel 9 eine technische und wirtschaftliche Bewertung
des Ansatzes dieser Arbeit. Zudem wird in Kapitel 10 eine Zusammenfassung der
Ergebnisse und ein Ausblick gegeben.



2 Grundlagen intelligenter Montagesysteme

Diese Arbeit verfolgt das Ziel der Integration von Deep Reinforcement Learning in beste-
hende Ansitze zur Umsetzung roboterbasierter Montegesysteme. Um die Schnittstellen
dieser Disziplinen aufzuzeigen, wird daher in Abschnitt 2.1 zunichst ein Uberblick
zum Aufbau und zur Programmierung roboterbasierter Montagesysteme gegeben. In
Abschnitt 2.2 erfolgt eine Einfithrung in intelligente Robotersysteme, welche einen
Ansatz zum Umgang mit Varianz in Montageprozessen darstellen. AnschlieBend wird in
Abschnitt 2.3 der in dieser Arbeit fokussierte Ansatz des Deep Reinforcement Learnings

niher erldutert.

2.1 Roboterbasierte Montagesysteme

2.1.1 Funktionen und Aufbau von Montagesystemen

Die Montage beschreibt die Gesamtheit aller Vorgénge zum Zusammenbau von Einzel-
teilen oder Baugruppen zu hoherwertigen Baugruppen oder Endprodukten (WARNECKE
1995). Diese Vorginge lassen sich einteilen in Fiigen, Handhaben, Kontrollieren, Justie-
ren und Sonderoperationen (siehe Abbildung 2.1). In der Produktion liegt die Montage
zwischen der Fertigung und der Auslieferung des Produkts (FELDMANN 2004).

Eine Montagestation ist die kleinste Einheit eines Montagesystems, welche zur Er-
fullung einer einzelnen Montagefunktion dient (CIRP 2020). Wenn zusitzlich zur
Mechanisierung auch die Steuerung des Prozesses durch ein technisches System erfolgt,

handelt es sich um ein automatisiertes Montagesystem (CIRP 2020).

Eine Montagestation ldsst sich noch weiter unterteilen in das Funktionsmodul, welches
die eigentliche Funktionsausiibung beinhaltet, und das Versorgungsmodul, welches die

Teilebereitstellung der angrenzenden Systeme einschlief3t.
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Montieren

[

I

1

Fligen Handhaben I Kontrollieren I Justage Sonderoperationen
- Zusammensetzen  Speichern L Prufen Justieren durch Markieren
- Fillen | Menge L Messen Einformen Erwdrmen
Anpressen und verandern Justieren durch Kiihlen
I Einpressen - Bewegen Umformen Reinigen
| Fiigen durch L Sichern Justieren durch Entgraten
Urformen L Kontrollieren Trennen Bedrucken
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I Figen durch Loten Justieren durch Blen
Einstellen X .
 Kleben X Einspriihen
L Textiles Fiigen Justieren durch Abdichten

Nachbehandeln

Abbildung 2.1: Funktionen der Montage nach LOTTER & WIENDAHL (2012)

Die in Abbildung 2.2 aufgefiihrten Arten der Operatoren in einer Montagestation lassen
sich nach FELDMANN (2004) einteilen in

* Basisoperatoren: Grundlage der Montagetitigkeit ohne aktive Funktion
(z. B. Arbeitstisch, Maschinengestell)

* Positionsoperatoren: Fixierung von Objekten in einer definierten Lage

(z. B. Werkstiicktriger, Formnest)

* Funktionsoperatoren: Durchfiihrung der eigentlichen Montagefunktion

(z. B. Schweiligerit, Lotanlage, Sensoren bei Kontrollfunktionen)

¢ Handhabungsoperatoren: Bewegen von Positionsoperatoren oder Funktions-

operatoren (z. B. Industrieroboter, Férderband).

Basisoperator
9 Py
o Positions-
operator

Funktions-
operator

N, Handhabungs-

operator

Abbildung 2.2: Aufbau einer Montagestation innerhalb einer Montagelinie nach
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FELDMANN (2004) und CIRP (2020)



2.1 Roboterbasierte Montagesysteme

2.1.2 Auspragungen roboterbasierter Montagesysteme

In automatisierten Montagesystemen werden als universell einsetzbare Handhabungs-
operatoren vorwiegend die in Abbildung 2.3 dargestellten Industrieroboter in Form von
SCARA- und Knickarmrobotern eingesetzt (CIRP 2020). Weiterhin zéhlen Portalrobo-
ter zu dieser Klasse der seriellen Roboter, welche 95 % der Industrieroboter ausmachen.
Parallele Roboter lassen sich in Nischenanwendungen wiederfinden, in welchen durch
parallel angeordnete Antriebe hohere Steifigkeiten und Bewegungs-geschwindigkeiten
ermoglicht werden (POTT & DIETZ 2019).

Neben industriell eingesetzten Industrierobotern existieren weitere Roboterkinematiken,
welche eine Anwendung in veridnderlichen Umgebungen erméglichen (SICILIANO &
KHATIB 2016). Wihrend diese Roboterkinematiken in Forschungsprototypen bereits
physisch umgesetzt werden, stellt die Komplexitit der softwaretechnischen Konfigurati-
on dieser Systeme eine wesentliche Hiirde fiir ihren Einsatz in der Industrie dar (NEE
2015, SICILIANO & KHATIB 2016).

Ein Beispiel hierfiir stellen redundante Roboter dar, deren hohe Anzahl an Achsen eine
Erhohung der Flexibilitit ermdglicht. Durch die redundanten Posen zur Erreichung
einzelner Zielkoordinaten ergibt sich allerdings keine eindeutige Losung der inversen
Kinematik, wodurch die Steuerung erschwert wird.

Industrieroboter (Anteil in %)

Serielle Roboter (95 %) Parallele Roboter (5 %)

Knickarmroboter SCARA-Roboter Portalroboter

| )

‘ ARl I

Beispielhafte Forschungsprototypen

Redundante Roboter Kontinuumroboter Modulare Roboter

%':)ﬁ\\\ e
O || ¢ | ene
A\

Abbildung 2.3: Uberblick verschiedener Roboterkinematiken nach NEE (2015),
SICILIANO & KHATIB (2016) und POTT & DIETZ (2019)
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Neben der Bewegungseinrichtung des Roboters werden in der Montage zur Durch-
fuhrung der Montageaufgabe Funktionsoperatoren eingesetzt, welche sich abhingig
von der auszufithrenden Montagefunktion in Greifer, Werkzeuge und Mess-/Priifmittel
einteilen lassen. Gegebenenfalls werden weitere Elemente wie Zubehor am Endeffektor
oder Peripherie zur Ausiibung der Montagefunktion benétigt (POTT & DIETZ 2019). In
Tabelle 2.1 werden die zusitzlichen Elemente eines Robotersystems aufgefiihrt.

Tabelle 2.1: Funktionsoperatoren und weiterere Elemente eines Robotersystems nach
NEE (2015), POTT & DIETZ (2019) und HAMMERSTINGL (2020)

Element Ausfiihrung Beispiele
Funktionsoperator ~ Greifer Klemm-, Saug-, Magnet-, Ultraschall-, Bernoulli-,
Nadelgreifer
Werkzeug Schweilibrenner, Klebepistole
Mess-/Priifmittel ~ Kamerasystem (z. B. zur Qualititskontrolle)
Zubehor Wechselsystem, Auslenkungssystem bei Uberlast,

nachgiebige Elemente, Kraftmomentsensor, Versor-
gungsleitung fiir Druckluft
Peripherie ‘Wechselstation, Kabelschutz

2.1.3 Sensorik

Sensoren beschreiben die Gesamtheit aller Funktionseinheiten, welche physikalische
GroBen aus einem Prozess aufnehmen und der Informationsverarbeitung zuginglich
machen (MCCARTHY 2007, CIRP 2020). Sie stellen notwendige Elemente fiir die

Anpassung an Verdnderungen der Umgebung dar.

Sensoren ermoglichen die Wahrnehmung des Zustands des Roboters selbst (sog. interne
Sensoren) oder die Wahrnehmung der Umgebung des Roboters (sog. externe Sensoren)
(HAUN 2013). In Abbildung 2.4 wird ein Uberblick iiber Ausprigungen von Sensoren
in der Robotik gegeben.

Sowohl interne als auch externe Sensoren bieten die Mdoglichkeit, den Zustand der
Umgebung den softwaretechnischen Einheiten zur Verfiigung zu stellen. Zur Anpassung
des Verhaltens an Veridnderungen der Umgebung sind daher beide Sensor-Klassen

notwendig.

12
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Intern Extern

Beschleunigungs | * Sl-Sensoren Taktile Tast.ende Sensoren
-sensoren * Piezo-elektrische Sensoren ] Sensoren * Greifende Sensoren
* Kraft-Moment-Sensoren
Induktive Sensoren
| | Geschwindigkeits | * Tachometer-Sensoren | Naherungs- * Kapazitive Sensoren
-sensoren * Optischer Codierer Sensoren * Optische Sensoren
Akustische Sensoren
* Optische Sensoren
Intrinsische * Gyroskop-Sensoren Abstands- * Radar-Sensoren
Sensoren ¢ Geomagnetische Sensoren 1 sensoren ¢ Sonar-Sensoren
* Akustische Sensoren
Potentiometer-Sensoren
Positions- ¢ Optische Encoder Positions- * GPS-Sensoren
sensoren  Differential-Sensoren | sensoren * Landmarken-Sensoren
Induktions-Sensoren

* Photodioden-Sensoren
Visuelle * CCD-Sensoren

Sensoren ¢ 2D-Sensoren

¢ 3D-Sensoren

Abbildung 2.4: Sensoren in Robotersystemen nach HAUN (2013)

2.1.4 Programmierung roboterbasierter Montagesysteme

Die Programmierung der Steuerungslogik kann auf unterschiedlichen Abstraktionsebe-
nen der Aufgabenbeschreibung erfolgen (HAUN 2013). Die niedrigste Abstraktionsstufe
bildet die Vorgabe von Stellgrolen wie Achswinkeln, welche iiber ein Regelungssys-
tem an der entsprechenden Aktorik (z. B. Elektromotor einer Roboterachse) eingestellt
werden (SICILIANO & KHATIB 2016). Durch den Nutzer wird die Programmierung
unter anderem durch manuelles Anfahren und Speichern einzelner Bahnpunkte (sog.
Teach-In) vorgenommen (HAUN 2013).

Eine hohere Abstraktionsstufe bilden Roboterprogrammiersprachen, welche die Vorga-
be des Bewegungsablaufs des Endeffektors in einem kartesischen Koordinatensystem
ermdglichen (HAUN 2013). Durch Algorithmen fiir die Interpolation von Bahnpunkten
(z. B. lineare Bewegungen, LIN, oder Point-to-Point-Bewegungen, PTP) und die Riick-
fiihrung der Zielkoordinaten des Endeffektors in den Gelenkwinkelraum des Roboters
(sog. Inverse Kinematik) ldsst sich die Sequenz der Steuerungswerte einer Ressource
ableiten (SICILIANO & KHATIB 2016).

13
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Die aufgabenorientierte Programmierung erméoglicht die hochsten Abstraktionsstufen
der Aufgabenbeschreibung, in welchen die Aufgabe durch Zielzustinde von Produkten
und Ressourcen vorgegeben wird und auf Basis eines digitalen Modells des Monta-
gesystems (Umweltmodell) eine automatisierte Generierung des Roboter- bzw. Steue-
rungscodes in den jeweiligen Programmiersprachen der Ressourcen erfolgt (WECK &
BRECHER 2006, HAUN 2013). Die hochste Abstraktionsebene der Aufgabenbeschrei-
bung stellt das Produkt selbst dar, aus welcher sich die Abfolge und Ausprigung der
Montageprozesse ableiten lassen (SICILIANO & KHATIB 2016, BACKHAUS 2016). Die
erforderliche Funktionalitit des Programmiersystems und somit die Anzahl der notwen-
digen Softwaremodule nimmt mit steigender Abstraktion der Aufgabenbeschreibung zu
(sieche Abbildung 2.5).

Der Output der einzelnen Softwaremodule bildet den Input fiir weitere Softwaremodule
innerhalb der Aufgabenebene oder fiir die Softwaremodule der ndchsten Aufgabenebene.
Ein auf Deep Reinforcement Learning basierender Agent lédsst sich im Aufgabenmodell
der Ebene der Programme und Steuerung zuordnen, da die Aktionssignale eines Agenten
sowohl SteuerungsgroBen als auch Regelgroflen der Hardware darstellen konnen.

Aufgabenebene Erforderlicher Input Beispielhafte Softwaremodule

RegelgroRe

Abbildung 2.5: Einordnung der aufgabenorientierten Programmierung nach WECK
& BRECHER (2006), HAUN (2013), BACKHAUS (2016), KUss etal.
(2016) und SICILIANO & KHATIB (2016)

14
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2.1.5 Begriffe im Kontext von Varianz

Wie einleitend erldutert, stellt der Umgang mit Varianz eine mafgebliche Herausforde-
rung in der Automatisierung in produzierenden Unternehmen dar. Die Eigenschaft, die
hierzu notwendigen Anpassungen von Hardware und Software innerhalb der Produkti-
on wirtschaftlich durchfiihren zu konnen, wird als Verdnderungsfihigkeit bezeichnet
(WIENDAHL etal. 2007). Bezogen auf Montagesysteme werden zudem die Begriffe
Rekonfigurierbarkeit und Flexibilitidt verwendet (MICHNIEWICZ 2018).

Rekonfigurierbarkeit beschreibt die Eigenschaft zur Anpassung eines Systems an Verin-
derungen durch Ersetzen, Hinzufiigen oder Entfernen von Modulen hinsichtlich ihrer
Struktur, Technologie, Kapazitit oder Funktionalitdt (LORENZER 2011, HEES 2017).
Die Rekonfiguration beschreibt den Vorgang zur Anderung einer Konfiguration bzw.
wird durch die Durchfiihrung einer Konfiguration eine Konfiguration initial realisiert.
ELMARAGHY (2005) unterscheidet zudem zwischen einer weichen bzw. softwaretech-
nischen und einer harten bzw. physischen Rekonfiguration. Durch die Rekonfiguration
wird somit eine Anderung des Systems ermoglicht, welche zur Gewihrleistung von
Flexibilitédt notwendig ist (SCHMIDT 1992, GEHLHOFF et al. 2019).

Die Unterteilung der Flexibilitit von Produktionssystemen erfolgt nach der Auspragung
der Verdnderung (WIENDAHL etal. 2014). Bezogen auf Verdnderungen des Produkts
(Produktflexibilitit) findet eine weitere Unterteilung der Flexibilitit in Abhidngigkeit
variierender Merkmale wie Ausgangsmaterial, Format, Arbeitsfolge oder Produkti-
onsvolumen statt (ELMARAGHY 2009, WIENDAHL etal. 2014, GOTZz 2017, CIRP
2020).

Weiterhin kann auf Begriffsdefinitionen aus dem Bereich des Systems Engineerings
zuriickgegriffen werden, dessen Systembetrachtung Montagesysteme mit einschlief3t
(HABERFELLNER etal. 2019). Hier erfolgt eine Abgrenzung von Flexibilitdt zu den
Begriffen Anpassungsfihigkeit und Robustheit (RYAN etal. 2013).

Die Flexibilitit von Systemen stellt sowohl in der Produktion als auch im Systems
Engineering den am hiufigsten diskutierten Begriff dar (RYAN etal. 2013, WIENDAHL
etal. 2014). RYAN etal. (2013) leiten auf Basis einer Literaturrecherche im Bereich
des Systems Engineerings folgende konsensfihige Definition ab: "the measure of how
easily a system’s capabilities can be modified in response to external change" (RYAN
etal. 2013). Bezogen auf Produktionssysteme wird der Aufwand zur Anderung eines
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Systems durch die Zeit und die Kosten bei Durchfiihrung der Anderung bestimmt (ZAH
etal. 2005).

Sowohl im Systems Engineering als auch in der Produktionstechnik wird bei einem
flexiblen System davon ausgegangen, dass die Anderung des betrachteten Systems
von einer externen Quelle durchgefiihrt wird (RYAN etal. 2013, VOGEL-HEUSER etal.
2014). In beiden Disziplinen schlieBt Flexibilitit zudem eine Anderung des Systems
selbst mit ein (ROSS etal. 2008, SHAH et al. 2008, KALUZA et al. 2005, WESTKAMPER
etal. 2000). Im Systems Engineering wird zudem zwischen Flexibilitit innerhalb der
Planungs- bzw. Entwicklungsphase und innerhalb der Betriebsphase unterschieden
(RYAN etal. 2013).

Im Kontext autonomer Produktionssysteme wird der Begriff der Anpassungsfahigkeit
verwendet (SCHOLZ-REITER & FREITAG 2007, BRECHER & OZDEMIR 2017), aber
keine Abgrenzung zur Flexibilitdt vorgenommen. Nach RYAN etal. (2013) herrscht
in Systems Engineering jdeoch ein Konsens dariiber, dass Anpassungsfihigkeit im
Gegensatz zur Flexibilitit keine Anderung des Systems durch eine externe Quelle
benotigt, sondern sich das System selbst an Verdnderungen anpasst.

Robustheit findet als Begriff in der Produktionstechnik unter anderem in dessen Schnitt-
menge zur Regelungstechnik Anwendung. Hier werden durch eine robuste Regelung die
Stabilitédt und die Regelgiite bei Verdnderungen in der Umgebung in zuvor definierten
Bereichen gewihrleistet (UNBEHAUEN & LEY 2014). Der Begriff der Robustheit wird
auch bezogen auf Systeme konsistent verwendet und lésst sich dadurch definieren, dass
das betrachtete System seine Funktionalitét bei Verinderung der Umgebung auch ohne
Anderung des Systems selbst aufrechterhilt (RYAN etal. 2013).

2.2 Intelligente Robotersysteme

2.2.1 Intelligente Agenten

Die Vielzahl unterschiedlicher Perspektiven und Meinungen erschweren eine prizise
Definition des Begriffs der kiinstlichen Intelligenz (KI) (DIN 2020). Nach ISO/CD
22989 kann sich der Begriff auf die Fihigkeit eines Systems oder auf eine technische
Disziplin, welche sich mit der Entwicklung und Erforschung dieser Systeme beschiftigt,
beziehen. PORETSCHKIN (2019) unterscheidet weiterhin zwischen KI-Anwendungen
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und KI-Komponenten, welche zusammen mit weiteren Softwaremodulen (Vor- und

Nachbearbeitungsprozeduren) in eine KI-Anwendung eingebettet sind.

In der Literatur verwendete Definitionen von kiinstlicher Intelligenz differenzieren sich
dahingehend, ob die Leistungsfihigkeit eines Systems in der Durchfiihrung von Aufga-
ben betrachtet oder ein direkter Bezug zum menschlichen Denkvermégen vorgenommen
wird (RUSSELL & NORVIG 2010). In letzerem Kontext wird unterschieden zwischen
einer schwachen kiinstlichen Intelligenz, welche nicht mit menschlicher Intelligenz
vergleichbar ist und nur spezifische Aufgaben durchfiihren kann, und einer starken
kiinstlichen Intelligenz, welche das Niveau der menschlichen Intelligenz besitzt (FJEL-
LAND 2020, KRAMER 2009, IEC 2021, DIN 2020). Die Expertengruppe fiir kiinstliche
Intelligenz der europidischen Kommission schldgt bezogen auf die Leistungsfihigkeit
eines Systems folgende Definition vor:

"Kiinstliche Intelligenz beschreibt Systeme, die intelligentes Verhalten
dadurch zeigen, dass sie — mit einem gewissen Grad an Autonomie — ihre
Umgebung analysieren und entsprechend agieren, um spezifische Ziele zu
erreichen." (EUROPAISCHE KOMMISSION 2019, DIN 2020)

Zur weiteren Abgrenzung verweist die EUROPAISCHE KOMMISSION (2021) zudem auf
drei grundsitzliche Ansétze, auf welchen intelligente Systeme basieren:

1. Maschinelles Lernen (iiberwachtes Lernen, uniiberwachtes Lernen,

Reinforcement Learning),

2. Logik- und wissensbasierte Ansitze (u. a. Expertensysteme, Inferenzmaschinen,
logisches Schlieflen, symbolisches Schlussfolgern),

3. Statistische Ansitze (u. a. Such- und Optimierungsmethoden).

Vergleichbar mit der physischen Fitness von Athleten, léasst sich Intelligenz nicht auf
einen einzelnen messbaren Faktor reduzieren, sondern muss im Kontext der Erfiillung
von Aufgaben betrachtet werden (CHOLLET 2019). LEGG & M. HUTTER (2007)
analysieren in ihrer Studie 70 Quellen zur Definition von Intelligenz und leiten folgende
konsensfihige Definition ab:

"[I]ntelligence measures an agent’s ability to achieve goals in a wide range
of environments" (LEGG & M. HUTTER 2007)
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Diese nach der sogenannten Legg-Hutter-Intelligenz gemessene Fihigkeit zur Zieler-
reichung unter verdnderlichen Umgebungsbedingungen korreliert mit den Fahigkeiten,

welche im Bereich der Automatisierungstechnik relevant sind (EVERITT etal. 2018).

Ein Agent wird in diesem Kontext als ein System definiert, welches basierend auf
seiner derzeitigen Beobachtung oder basierend auf seinen bisherigen Erfahrungen
(bestehend aus bisherigen Beobachtungen) eine Aktion auswihlt und auf diese Weise
mit der Umgebung interagiert (RUSSELL 2016, SILVER etal. 2021). Im Kontext der
Automatisierungstechnik wird ein Agent nach VDI-Richtlinie 2653 zudem definiert
als "(...) eine abgrenzbare (Hardware- und/oder Software-) Einheit mit definierten
Zielen. Ein Agent ist bestrebt, diese Ziele durch selbstidndiges Verhalten zu erreichen

und interagiert dabei mit seiner Umgebung und anderen Agenten."

Der Begriff des intelligenten Agenten stellt somit ein System dar, welches seine Ziele
auch unter variierenden Umgebungsbedingungen selbststindig erreicht. In dieser Arbeit
wird ein intelligenter Agent zudem als eine Software-Einheit definiert, welche nur iiber

Datenaustausch mit dem physischen System interagiert.

Der im Kontext der Automatisierungstechnik ebenfalls auftretende Begriff der Autono-
mie entzieht sich analog zu kiinstlicher Intelligenz einer objektiven Definition (DIN
2020). Nach SCHOLZ-REITER & FREITAG (2007) bedeutet Autonomie die Unabhin-

gigkeit der Entscheidungsfindung eines Systems hinsichtlich externer Instruktionen.

Dies ermoglicht es dem System seine Aufgaben iiber einen lidngeren Zeitraum ohne
manuelles Eingreifen durchfiihren zu konnen (DEWEY 2014). Da Automaten wie eine
speicherprogrammierbare Steuerung (SPS) ebenfalls eine selbststidndige Entscheidungs-
findung auf Basis von einer vorgegebenen Logik verfolgen (CIRP 2020), wird in der
Literatur eine klare Abgrenzung von Automation und Autonomie beméngelt (IFR
2018a, MULLER etal. 2021).

Nach RUSSELL & NORVIG (2010) stellt die Unabhéngigkeit eines autonomen Systems
vom durch den Entwickler implementierten Vorwissen und die damit verbundene Not-
wendigkeit zum Lernvermogen in Anbetracht partiellen oder inkorrekten Vorwissens ein
wesentliches Merkmal dar. Bei autonomen Systemen ist daher die Anpassungsfahigkeit
des Systems und die damit verbundene Fihigkeit, auf Verinderungen reagieren zu
konnen, ein zentrales Element (MULLER etal. 2021). Diese Anpassungsfihigkeit kann
durch Ansitze des maschinellen Lernens oder auch andere Ansétze umgesetzt werden
(JESCHKE etal. 2017, MULLER etal. 2021).
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2.2 Intelligente Robotersysteme

2.2.2 Maschinelles Lernen in der Robotik

Um auf Verdnderungen in der Umgebung reagieren zu konnen, benétigt die Software
eines intelligenten Robotersystems drei wesentliche Fihigkeiten: Wahrnehmen, Planen
und Ausfiihren (siehe Abbildung 2.6). Zur Wahrnehmung des Zustands der Umge-
bung miissen Sensorsignale zunichst vorverarbeitet werden. Meta-Sensoren nehmen
rohe Sensorsignale der Hardware als Input und leiten hoherwertige Informationen wie
Positionen von Objekten in Bilddaten ab (OTTE 2009). Eine geeignete Reprisentati-
on der Wahrnehmung beinhaltet die Aggregation unterschiedlicher und vergangener

Sensorsignale.
Software
Wahrnehmen Planen Ausfiihren
Reprasentation Deliberatives Planen
Sensorik [ > —» Regelung —» Aktorik
Meta-Sensor Reaktives Planen
Uberwachtes
Lernen
UnUlberwachtes
Lernen

Reinforcement
Learning

Abbildung 2.6: Typische Anwendungsbereiche maschineller Lernverfahren in der Um-
setzung intelligenter Robotersysteme nach BRUNTON & KuUTz (2019),
WINDER (2020), HAUN (2013), OTTE (2009) und KRAMER (2009)

Subsysteme zum Planen entscheiden dariiber, welche Aktionen auf Basis der wahrge-
nommenen Zustandsinformationen der Umgebung abgeleitet werden. Zwei wesentliche
Ausprigungen dieser Systeme stellen das deliberative und das reaktive Planen dar (S1-
CILIANO & KHATIB 2016). Deliberative Planungssysteme leiten die zur Zielerreichung
notwendigen Aktionen basierend auf einem Modell der Umgebung ab, welches durch
Informationen der Wahrnehmung aktuell gehalten wird und eine Vorhersage der Auswir-
kungen von Aktionen ermdglicht (SICILIANO & KHATIB 2016). Diese Pline konnen
kollisionsfreie Trajektorien basierend auf Optimierungsalgorithmen oder eine Abfolge
einzelner Prozesse basierend auf Ansitzen wie dem symbolischen Schlieen sein (OTTE
2009, SICILIANO & KHATIB 2016).
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Diese modellbasierten Ansétze erfordern daher eine genaue Modellierung des dynami-
schen Verhaltens (OTTE 2009). Da die Sensorik teilweise nicht alle Informationen zur
Umgebung auf einmal aufnehmen kann und insbesondere in dynamischen Umgebungen
eine mehrmalige Umplanung erfolgen muss, sind diese zeitaufwéndigen Planungsansit-
ze oftmals nicht umsetzbar (OTTE 2009, SICILIANO & KHATIB 2016). Dies schrinkt
die Anwendbarkeit zur Umsetzung intelligenter Agenten ein.

Bei reaktiven Planungen wird dagegen kein Modell der Umwelt benétigt, sondern
basierend auf vordefinierten Regeln mit einer geringen Rechenzeit auf Veréinderungen
der Umgebung reagiert (SICILIANO & KHATIB 2016). Dieser Ansatz ermdglicht daher
den effizienten Einsatz in dynamischen Umgebungen (u. a. Sicherheitssysteme), ldsst
allerdings keine selbststindige Optimierung des Verhaltens zu (HAUN 2013).

Maschinelles Lernen kann zur Realisierung der einzelnen Softwaremodule eines intelli-
genten Robotersystems eingesetzt werden. Beim maschinellen Lernen wird Wissen aus
Erfahrungen generiert, indem Lernalgorithmen basierend auf Beispielen eine Modellie-
rung der Zusammenhinge entwickeln, welche anschlieBend auf neue Daten angewandt
werden kann (DOBEL et al. 2018). Diese Lernfihigkeit ermdglicht hierauf aufbauenden
Systemen zukiinftige Aufgaben der selben Art effizienter oder effektiver auszufiihren
und sich wihrend der Trainingsphase in der Entwicklungsphase oder wihrend des
Betriebs selbststindig anzupassen (VDI/VDE 3550). Maschinelle Lernverfahren finden
daher in Situationen Einsatz, in welchen die manuelle Implementierung des Systems zu
aufwindig oder unmoglich ist und veridnderliche Umgebungen eine Neuanpassung des
Systems erfordern (GERON 2018).

Maschinelle Lernverfahren lassen sich in drei grundlegende Ansitze einteilen: iiber-
wachtes Lernen, uniiberwachtes Lernen und Reinforcement Learning (GERON 2018).
In der Industrie kommt derzeit vornehmlich iiberwachtes Lernen zum Einsatz (MIN
etal. 2017, NG 2018), wobei dem lernenden System zu jedem Datenpunkt die ent-
sprechenden Antworten mitgegeben werden und durch die erlernten Zusammenhénge
eine Vorhersage der Antworten bei neuen Eingangsdaten moglich ist (RASCHKA &
MIRJALILI 2018). In der Robotik wird dieser Ansatz typischerweise im Bereich der
Wahrnehmung zur Ableitung planungsrelevanter Informationen (wie Positionen von
Objekten aus Bilddaten) eingesetzt (OTTE 2009). Auch im Bereich modellbasierter
Regelungssysteme wird iiberwachtes Lernen zur Systemidentifikation bei nichtlinearen
Systemen angewendet, wodurch nichtlineare Systeme wie beispielsweise Schweifpro-
zesse geregelt werden konnen (BRUNTON & KUTz 2019, BACHMANN etal. 2018).
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Beim uniiberwachten Lernen werden dagegen keine Antworten mitgegeben, sondern
die Struktur der Daten selbst erkundet (RASCHKA & MIRJALILI 2018). Hierdurch
konnen u. a. bei hochdimensionalen Daten wie Bilddaten vereinfachte Reprisentationen
abgeleitet werden (HAUN 2013, BRUNTON & KuTz 2019).

In Reinforcement Learning (dt. bestirkendes Lernen) lernt das System, durch Interakti-
on mit einer Umgebung und der Bewertung der ausgefiihrten Aktionen anhand eines
Feedbacksignals (sog. Belohnungssignal), seine Leistung zu verbessern (RASCHKA &
MIRJALILI 2018). Gelernt werden hier der Zusammenhang zwischen den wahrgenom-
menen Zustidnden und den fiir die langfristige Zielerreichung optimalen Aktionen zu

jedem Zeitpunkt.

Hierdurch sind wéhrend des Betriebs keine zeitaufwindigen Rechenprozesse wie Such-
oder Optimierungsalgorithmen bei einer Verdnderung der Umgebung notwendig (GEFF-
NER 2018). Wihrend sich frithere Ansitze zum Einsatz von Reinforcement Learning
in der Robotik auf die Umsetzung des Planungssystems konzentriert haben (OTTE
2009, HAUN 2013), hat die Kombination mit Deep Learning (sog. Deep Reinforcement
Learning) in den vergangenen Jahren enorme Fortschritte hinsichtlich des Ende-zu-
Ende-Lernens komplexer Aufgaben im Bereich der Robotik erméglicht (LILLICRAP
etal. 2016, OPENAI etal. 2019, OBANDO-CERON & CASTRO 2021).

In Deep Reinforcement Learning werden unvorverarbeitete Sensorsignale wie Bilddaten
in den Lernprozess mit eingeschlossen, wodurch sich der gesamte Datenverarbeitungs-
prozess von der sensorischen Wahrnehmung bis hin zu den StellgroBen der Aktorik
ganzheitlich anpassen und optimieren ldsst (SINGH etal. 2019). In den vergangenen
Jahren wurden erste auf Deep Reinforcement Learning basierende Roboteranwendungen
im Bereich der Handhabung durch Start-ups wie OSARO und Covariant im industriellen
Kontext umgesetzt (SATARIANO & METZ 2020, HAO 2021, ROHLER etal. 2021).

21



2 Grundlagen intelligenter Montagesysteme

2.3 Deep Reinforcement Learning

2.3.1 Reinforcement Learning

Eine wesentliche Aufgabenstellung intelligenter Systeme besteht im Durchfiihren se-
quentieller Entscheidungen in stochastischen Umgebungen, welche formal durch das
Markow-Entscheidungsproblem (engl. Markov decision process, MDP) beschrieben
werden (GUO 2017). Ein MDP ist grundlegend definiert durch

* s: Zustinde der Umgebung (engl. states)
* a: Ausfiihrbare Aktionen (engl. actions)

* P(s'|s,a): Transitionswahrscheinlichkeit bei der Ausfithrung von a in den Folge-

zustand s’ zu gelangen und

* r(s,a): Belohnungssignal (engl. reward) (SUTTON & BARTO 2018).

Das dynamische Verhalten der Umgebung wird formal durch P(s’|s,a) beschrieben und
ist dem Agenten, welcher die Entscheidungen iiber die auszufithrende Aktion a trifft,
nicht bekannt. Wihrend des Lernprozesses wird P(s’|s,a) durch eine Simulation oder
ein reales System abgebildet. Der Agent erhilt als einzige Information den néchsten
Zustand 5" der Umgebung und ein skalares Belohnungssignal r (siehe Abbildung 2.7a).
Das Belohnungssignal wird durch eine Belohnungsfunktion r(s,a) definiert, welche den
Zustand der Umgebung und die ausgefiihrte Aktion zu jedem Zeitpunkt bewertet. Durch
r(s,a) wird somit die Aufgabenstellung des Agenten beschrieben, wobei gewiinschte
Zustinde durch eine Erhohung des Belohnungssignals und ungewiinschte Zustiande
durch eine Verringerung des Belohnungssignals bewertet werden. Eine Herausforderung
in Reinforcement Learning besteht darin, dass die ausgewihlte Aktion nicht nur einen
Einfluss auf das direkt folgende Belohnungssignal besitzt, sondern auch die Erreichung
spiterer Zustidnde und Belohnungssignale beeinflusst. Das Ziel bei der Auswahl einer
Aktion besteht daher darin, die Summe aller folgenden Belohnungssignale zu maximie-
ren. Dies wird durch die diskontierte zukiinftige Belohnung R bei einem Zeitpunkt # im
Lernprozess beriicksichtigt. Diese ist definiert als

2 T
Rt := 1 +yrp+y s+ = 1 R 2.0
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T gibt den Zeitpunkt des terminalen Zustands bei episodischen Aufgabenstellungen an
und ist bei kontinuierlichen Aufgabenstellungen unendlich groB3. In diesem Fall ist die
Summe aller zukiinftigen Belohnungssignale unendlich gro}, weshalb der Wert von R
iiber den Discount-Faktor v (0 < v < 1) begrenzt werden kann (SUTTON & BARTO
2018). Episodische Aufgabenstellungen besitzen dagegen eine vordefinierte maximale
Anzahl an Zeitschritten und gegebenenfalls Abbruchkriterien (z. B. bei Erreichung eines
Zielzustands), wodurch 7' begrenzt wird. Wie das Beispiel in Abbildung 2.7b zeigt,
kann v auch bei einer Einschrinkung von T zur Definition der Aufgabe genutzt werden.
Im gezeigten Beispiel wird durch eine geringere Anzahl an Zeitschritten ein hoherer

Wert von R erreicht.

v=0.38

Zustandsraum
Aktion o

a

Zustand Belohnung
St ft

B Zielzustand

41

St+1

a) b)

—» Aktionsraum

|:> Strategie m(a|s)

Abbildung 2.7: a) Agent-Umgebung-Interaktion nach SUTTON & BARTO (2018)
b) Beispielhafte Bewertung von zwei Strategien in der Trainingsphase,
nach der eine kiirzere Schrittzahl zu einem hoheren Wert von R fiihrt.

Umgebung

Die Zielstellung eines Agenten besteht innerhalb der Trainingsphase darin, eine Stra-
tegie 7(a|s) zu erlernen, welche zu jedem wahrgenommenen Zustand eine Aktion
auswihlt, sodass R maximiert wird. Der Agent erhilt keine Information dariiber, welche
Aktion durchgefiihrt werden soll, sondern lernt durch Versuch und Irrtum, welche Ak-
tionen zu den jeweiligen Zustdnden zu einer Maximierung von R fithren. Wihrend des
Lernprozesses muss daher stets ein Kompromiss aus Exploration der Umgebung durch
zufillige Aktionen und die Nutzung des Wissens aus bisherigen Erfahrungen erfolgen,

um ein optimales Verhalten effizient zu erlernen.

Reinforcement Learning basiert auf der Annahme, dass sich jede Aufgabenstellung
durch ein skalares Belohnungssignal ausdriicken lésst (sog. Reward Hypothesis) (SUT-
TON & BARTO 2018). In diversen Dominen, wie beispielsweise in der Definition von
Montageaufgaben, lisst sich die Aufgabe am natiirlichsten iiber die Definition eines po-
sitiven Belohnungssignals bei der Erreichung eines Zielzustands abbilden (BELOUSOV
etal. 2021).
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Bis ein solcher Zustand erreicht wird, erhilt ein Agent noch kein Feedback, weshalb
dieser bei komplexeren Aufgabenstellungen eine oftmals untragbare Anzahl an Trai-
ningsschritten bendtigen wiirde, um das gewiinschte Verhalten zu lernen (BELOUSOV
etal. 2021). Daher wird das lernende System iiber zusétzliche Belohnungssignale im
Lernprozess unterstiitzt (sog. Reward Shaping), indem Vorwissen zur Aufgabenausfiih-
rung (z. B. Belohnung der Niherung an eine Zielposition) in die Belohnungsfunktion
integriert wird (LAUD 2004, DEVLIN & KUDENKO 2016). Die geeignete Definition die-
ser Belohnungsfunktion ist daher nicht trivial und kann bei einer falschen Ausprigung
zu einem ungewollten Verhalten des Agenten fithren (LINDNER etal. 2021, WIEWIORA
2017).

Im Falle einfacher Aufgabenstellungen lésst sich (als) auf Basis einer einfachen Mo-
dellierung der Zusammenhinge wie Tabellen und lineare Modelle abbilden (GATTI
2015). In vielen Anwendungen, in welchen Reinforcement Learning zum Einsatz kom-
men soll, sind die Zustdnde der Umgebung nicht direkt wahrnehmbar. Zudem lédsst ein
zu grofer Zustandsraum (z. B. die Anzahl aller moglichen Werte der Pixel in Kame-
rabildern) eine solche Modellierung nicht zu (SUTTON & BARTO 2018, BOTVINICK
etal. 2019). Ein wesentlicher Bestandteil der Anwendung von Reinforcement Learning
liegt daher in der Approximation der Funktionen, welche zur Abbildung einer Strategie
verwendet werden. Ein Ansatz hierfiir stellen kiinstliche neuronale Netze bzw. Deep
Learning dar, weshalb die hierauf basierenden Lernalgorithmen unter dem Begriff Deep
Reinforcement Learning zusammengefasst werden (GRAESSER & KENG 2019).

In Abbildung 2.8 sind die grundsitzlichen Bestandteile eines auf Reinforcement Lear-
ning basierenden Agenten dargestellt, welche es vor der Trainingsphase zu konfigurieren
gilt. Neben der Modellierung von 7(a|s) und dem Lernalgorithmus, bendtigt ein Agent
wihrend der Trainingsphase einen sogenannten Replay Buffer. In Diesem werden die
bisherigen Erfahrungen in Form von (s’,a,s,r)-Tupeln abgebildet, auf Basis derer eine
Anpassung von 7(als) erfolgt (FRANCOIS-LAVET etal. 2018).

q |
Modellierung Lernalgorithmen 4| Strategie l—:—ﬂ :

|

I .

| Tabellen ||  Wertbasiert |

| Lineare Modelle Strategiebasiert Agent: | Umgebung :
|

|

Kiinstliche neuronale Netze Actor-Critic 4_| Replay Buffer |<—1—| |

Abbildung 2.8: Grundsitzliche Bestandteile von Reinforcement-Learning-Ansitzen
nach GATTI (2015), FRANCOIS-LAVET etal. (2018)
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2.3.2 Deep Learning

Auf algorithmischer Ebene besteht die zentrale Problemstellung bei maschinellen Lern-
verfahren darin, zu lernen, wie Daten sinnvoll transformiert werden konnen, um Repri-
sentationen der Daten zu erhalten, welche der Zielstellung niher kommen (CHOLLET
2021). Bei klassischen maschinellen Lernverfahren geschieht dies durch eine manuelle
Implementierung von Mechanismen zur Ableitung von informationshaltigeren Repra-
sentationen der Rohdaten (sog. Feature Engineering) und klassischen Lernalgorithmen
wie der linearen Regression, welche eine weitere Transformation der Daten erlernen
(WANG etal. 2018).

Deep Learning basiert dagegen auf der Komposition mehrerer Schichten (siehe Abbil-
dung 2.9), in welchen der Backpropagation-Algorithmus verwendet wird. Backpropa-
gation beschreibt den Ansatz, durch den die durch eine Funktion J(y) durchgefiihrte
Bewertung der Ausginge y aus einer Schicht zur Anpassung der Gewichte in der vorheri-
gen Schicht verwendet werden. J(y) kann als eine Verlustfunktion definiert werden (z. B.
basierend auf dem Vorhersagefehler in iiberwachtem Lernen), welche es zu minimieren
gilt, oder eine Zielfunktion, welche es zu maximieren gilt (CHOLLET 2021).

Backpropagation

BewertungJ

1

y
—» Ausgabe

X.

Eingehende Daten
X

Eingabeschicht Schicht 1 Schicht 2 Ausgabeschicht

O Perzeptron ——— Wertiibergabe mit Gewichtung 8

Abbildung 2.9: KNN mit zwei Eingingen, zwei Schichten mit je 4 Perzeptronen (ver-
deckte Schichten) und einem Ausgang zur Approximation der Funktion
y(X1, Xp) nach LECUN etal. (2015) und BURKOV (2019)

Angelehnt an die Neuronen im menschlichen Gehirn, werden diese Schichten vornehm-
lich durch kiinstliche neuronale Netze (KNN) umgesetzt, allerdings werden in Deep
Learning auch Ansitze betrachet, welche nicht biologischen Neuronen nachempfunden
sind (GOODFELLOW etal. 2018, CHOLLET 2021). Die am generischsten einsetzbare
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Art der KNN stellen mehrschichtige Perzeptronen (engl. Multilayer Perceptron, MLP)
dar (GRAESSER & KENG 2019). Ein Perzeptron ist eine Einheit, in welcher die einge-
henden Werte mit einem jeweiligen Gewicht multipliziert werden und die Summe der
gewichteten Werte in eine nichtlineare Funktion (sog. Aktivierungsfunktion) iiberfiihrt
wird (siehe Abbildung 2.10a).

Diese Gewichte werden wihrend des Lernprozesses durch ein Gradientenverfahren
angepasst und stellen daher Lernparameter 6 dar. Theoretisch liee sich durch eine
beliebige Anzahl an Perzeptronen in einer Schicht jede beliebige mathematische Funkti-
on approximieren. Durch den Einsatz von mehreren Schichten lassen sich komplexere

Funktionen mit einer geringeren Anzahl an Lernparametern effizienter erlernen.

Eine weitere Klasse der KNN stellen faltende neuronale Netze (engl. Convolutional
Neural Networks, CNN) dar, welche unter anderem bei Bilddaten eingesetzt werden (vgl.
Abbildung 2.10b). Hierbei wird die lokale Abhingigkeit der Pixel in der Modellierung
beriicksichtigt, indem auf einzelne Raster umliegender Pixel Faltungen (engl. convo-
lutions) durchgefiihrt werden und die resultierenden Werte fiir die folgende Schichten
weiterverarbeitet werden (z. B. durch Extraktion des hochsten Werts beim sog. Max-
Pooling). Die Einheiten zur Durchfiihrung der Faltungen, werden als Kernel bezeich-
net und besitzen lernbare Gewichte, welche die Ausprigung der Faltung bestimmen.
(RASCHKA & MIRJALILI 2018)

Rekurrente neuronale Netze (engl. Recurrent Neural Networks, RNN) sind eine weitere
Klasse, welche unter anderem fiir das Lernen auf Basis sequentiell eingehender Daten
wie Zeitreihen eingesetzt werden (vgl. Abbildung 2.10c). In Reinforcement Learning
kann die optimale Aktion oftmals nicht nur auf Basis des aktuellen Zustands abgeleitet
werden, da hierfiir Informationen aus vergangenen Zeitschritten notwendig sind. Ein
Beispiel hierfiir kann die Position von Objekten sein, welche nicht durchgéngig durch
die Kamera erfasst wird. Durch RNN lésst sich ein Gedéchtnis in KNN modellieren,
indem eine Représentation der Sequenz an Erfahrungen (sog. Hidden State) modelliert
und diese Représentation auf Basis neuer Erfahrungen angepasst wird. (GRAESSER &
KENG 2019)
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Abbildung 2.10: Schematische Darstellung moglicher Umsetzungen der Schichten in
einem KNN: a) Perzeptron mit 3 Eingangswerten b) CNN mit beispiel-
hafter Kanten-Erkennung ¢) RNN mit Weitergabe des Hidden State h
iiber mehrere Zeitschritte

2.3.3 Lernbare Funktionen in Deep Reinforcement Learning

Deep Reinforcement Learning bezieht sich nicht auf einen konkreten Algorithmus,
sondern auf eine Klasse an Lernalgorithmen. Diese unterscheiden sich hinsichtlich der
Funktionen, welche durch Interaktion mit einer Umgebung gelernt werden und in Deep
Reinforcement Learning durch KNN approximiert werden. So kénnen, um eine Strategie
innerhalb eines in Abschnitt 2.3.1 beschriebenen Markow-Entscheidungsproblems zu

erlernen, unterschiedliche Funktionen innerhalb der Trainingsphase gelernt werden:
* V7 (s): Wertefunktion eines Zustands,
* Q™ (a,s): Wertefunktion von Aktion-Zustand-Paaren,

* 7(als): Direktes Lernen der Strategie. (SUTTON & BARTO 2018)

27



2 Grundlagen intelligenter Montagesysteme

Wertefunktionen bilden den Erwartungswert von R auf Basis der jeweiligen Zustinde
bzw. Aktionen ab. In deterministischen Umgebungen ergibt sich die Strategie durch
die Auswahl der Aktion, welche zu einem folgenden Zustand mit maximalen V™ (s) ~
E[R:|s: = s] fiihrt.

In stochastischen Umgebungen konnen die gleichen Aktionen zu unterschiedlichen
Folgezustinden fiihren. Zudem ist die Dynamik der Umgebung P(s’|s,a) und somit die
zur Erreichung eines Zustands notwendige Aktion oftmals nicht bekannt. Daher wird
in diesen Fillen die Wertefunktion von Aktion-Zustand-Paaren Q™ (a,s) gelernt. Die
Strategie ergibt sich durch die Auswahl der Aktion mit dem maximalen Wert bei einem
definierten Zustand Q™ (a,s) ~ E[R;|s; = s,a; = a].

In strategiebasierten Lernalgorithmen wird die Auswahl einer Aktion zu einem wahrge-
nommenen Zustand a ~ 7(als) direkt gelernt. Die Lernparameter der Représentation
von 7(als) werden in diesem Ansatz durch die Bewertung der ausgefiihrten Aktionen
hinsichtlich der Maximierung von R wihrend der Trainingsphase angepasst. Wihrend
wertebasierte Lernalgorithmen im Allgemeinen effizienter sind, beschrinkt sich deren
Einsatzbereich zumeist auf diskrete Aktionsraume (GRAESSER & KENG 2019).

Durch das direkte Lernen der auszufiihrenden Aktionen iiber 7 (als) eignen sich strate-
giebasierte Ansitze insbesondere fiir kontinuierliche Aktionsrdume, weshalb im Bereich
der Robotik vornehmlich hierauf aufbauende Lernalgorithmen Einsatz finden (SICILIA-
NO & KHATIB 2016). Der Grundgedanke strategiebasierter Lernalgorithmen wird durch
den Ansatz REINFORCE abgebildet (sieche Abschnitt 2.3.4).

Wertefunktion Wertefunktion der Strategiebasiert

r=1 V(s) Aktion-Zustand-Paare Q(a,s) n(als)

. S1 S2 So & So @z So

! v v vy vy

= [v] [wvs] [a@s)]  [a@s)]

‘v v v v v

E[R[s] > E[R]sy] E[R[spai] > E[R]sp,] ap
s
2 P(s1] so,a1) =1 E>31 E> a

Legende: Zustand s Aktiona erwartete Belohnung E[R]  Transitionswahrscheinlichkeit P(s‘|s,a) Strategie m(a|s)
Abbildung 2.11: Umsetzung der Strategie eines Agenten basierend auf den drei lernba-

ren Funktionen V (s), Q(a,s) und m(als) im beispielhaften Markow-
Entscheidungsproblem aus Abbildung 2.7
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2.3 Deep Reinforcement Learning

2.3.4 Strategiebasierte Lernalgorithmen

WILLIAMS (1992) stellt den strategiebasierten Ansatz REINFORCE zum Erlernen der
Strategie my durch Anpassung der Lernparameter 6 basierend auf einer Zielfunktion
J(mg) vor. Hierbei wird das Ziel verfolgt, den Erwartungswert der Belohnung R entlang

der sich durch 7y ergebenen Trajektorie 7 zu maximieren:

maax.l(mg) =Err [R(T)]. (2.2)

Die Lernparameter werden basierend auf dem Gradienten der Zielfunktion VgJ(my)
(sog. Policy Gradient) und einem vordefinierten skalaren Wert « (Lernrate) aktualisiert
(sog. Gradient Ascent):

0+ 0+aVJ(my). (2.3)

Da sich die Belohnung R nicht als Funktion von € abbilden lésst, lisst sich auch
VoJ(7g) nicht direkt berechnen. Allerdings lésst sich VJ(my) durch die Ausfithrung

mehrerer Trajektorien (sog. Monte Carlo Sampling) in der Form

T
Vol (m9) ~ > Ri(7)Vglogm(a|s:) (2.4)
=0
auf Basis von Interaktionen mit der Umgebung approximieren (siehe Abbildung 2.12).
Der Ausdruck Vlogmg(ar|s:) ldsst sich aus dem KNN, welches die Strategie abbildet
(sog. Policy Network), berechnen. Es gibt den Gradienten der Wahrscheinlichkeit p(7|6)
wieder, dass eine Trajektorie basierend auf 6 ausgefiihrt wird:

VeP(T|9)'

2.5
p(r]0) @3

Vologmg(ails:) = Vologp(r|0) =

|
Policy Network REINFORCE Erfahrungen a

| Y 8 >

I x i i L | |

I " Ja odbvam || M3 ' LAy
: Y ra * a (s

Abbildung 2.12: Anpassung der Lernparameter der Strategie (z. B. Auswahl des Fahrt-
winkels bei den wahrgenommenen Positionen x, y) basierend auf
Erfahrungen aus der Umgebung in REINFORCE

|
Zielzustand I
r=+1 |
|

|

|
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2 Grundlagen intelligenter Montagesysteme

2.4 Zusammenfassung

Zur Verfiigung stehende Aktoren wie Knickarmroboter ermoglichen flexible Monta-
gesysteme, welche durch softwareseitige Rekonfigurationen an neue Produkte angepasst
werden konnen. Durch den Ansatz der aufgabenorientierten Programmierung konnen der
Aufwand und die notwendigen Kompetenzen zur Konfiguration bzw. Rekonfiguration

reduziert werden.

Allerdings ist die Fahigkeit automatisierter Montagesysteme, sich selbststéindig an Stor-
grofien im Prozess anzupassen, beschriankt. Hierdurch konnen die Rahmenbedingungen
von produzierenden Unternehmen und insbesondere von KMU nicht erfiillt werden.

Die zur Steigerung des Automatisierungsgrads in der Industrie notwendige Flexibilitét
und Anpassungsfihigkeit von Montagesystemen erfordert eine Robustheit der Soft-
waremodule gegeniiber variierender Merkmale der Produkte (z. B. Geometrien) und
Prozessbedingungen (z. B. Ablagepositionen von Bauteilen). Analog zu robusten Rege-
lungssystemen ist hierzu eine Aufnahme und Verarbeitung dieser Varianz notwendig,
um das Verhalten des Montagesystems anpassen zu konnen.

Sensoren ermdglichen die Wahrnehmung variierender Merkmale der Umgebung, welche
in intelligenten Robotersystemen durch entsprechende Vorverarbeitung der Sensordaten
und Planungsalgorithmen eine Anpassungsfihigkeit der Montagesysteme gewahrleis-
ten. Wihrend die Hardware zur Umsetzung intelligenter Montagesysteme giinstiger
geworden ist, stellt die Komplexitit der Software eine wesentliche Hiirde dar, um solch
anpassungsfiahige Montagesystme in KMU wirtschaftlich umzusetzen.

Deep Reinforcement Learning stellt einen Ansatz zur Umsetzung intelligenter Mon-
tagesysteme dar, in welchem die Software in Form eines intelligenten Agenten eine
direkte Ableitung der notwendigen Steuerungssignale aus Sensorsignalen ermoglicht.
Durch Interaktion mit der Umgebung wird zudem ein Umgang mit variierenden Merk-
malen der Umgebung gelernt, wodurch in der Betriebphase eine echtzeitfahige Reaktion
auf Verdnderungen ermoglicht wird.

Da nicht der gesamte Prozess eine Reaktion auf variierende Umgebungsbedingungen
erfordert, konnen Teilprozesse durch statische Steuerungsprogramme umgesetzt werden,
wodurch sich die Aufgabe eines intelligenten Agenten einschréinken ldsst. Allerdings er-
fordern die Definition der Teilprozesse und die Umsetzung des Agenten Expertenwissen,
welches in KMU nicht vorhanden ist.
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2.4 Zusammenfassung

Daher wird in dieser Arbeit eine Integration von DRL in die aufgabenorientierte Pro-
grammierung von Montagesystemen angestrebt. Wie in Abbildung 2.13 dargestellt,
ermoglicht die aufgabenorientierte Konfiguration intelligenter Agenten eine Reduktion

des Aufwands entlang des gesamten Lebenszyklus eines Montagesystems.

In der Planungsphase ist eine Implementierung der intelligenten Agenten notwendig,
um Planungsalternativen anhand eines physischen oder simulierten Montagesystems
validieren und bewerten zu konnen. In der Realisierungsphase erfolgt die Umsetzung
des physischen Montagesystems durch Implementierung der Software auf der entspre-
chenden Hardware wie eingebettete GPU. Unvorhersehbare Anderungen der Varianz
(z. B. neue Produktvarianten) erfordern zudem eine Rekonfiguration der Software.

Nach einer Darstellung des Stands der Wissenschaft und Technik in Kapitel 3 erfolgt in

Kapitel 4 daher eine Einschrankung des Betrachtungsbereichs.

Planung Realisierung & Betrieb
Inbetriebnahme
Mechanik >
[ Elektrik >
[ Pneumatik & Fluidik >
Validierung Reales Montagesystem
& Bewertung T

Software

Deep Reinforcement Learning

Konfiguration Konfiguration Rekonfiguration

Informationsmodell
1 1

Aufgabenorientierte Programmierung

Aufgabenorientierte Konfiguration intelligenter Agenten

Legende: | Planungsgegenstand > | Digitales Hilfsmittel > Zweck

Abbildung 2.13: Einordnung der aufgabenorientierten Konfiguration intelligenter Agen-
ten in den Lebenszyklus roboterbasierter Montagesysteme
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

Zur Identifikation von Moglichkeiten zur Integration von Deep Reinforcement Lear-
ning in die aufgabenorientierte Programmierung werden in diesem Kapitel zunéchst
aktuelle Ansitze zur rechnergestiitzten Umsetzung roboterbasierter Montagesysteme
aufgezeigt. Da Deep Reinforcement Learning selbst ein Forschungsfeld darstellt, wird
in Abschnitt 3.2 eine Ubersicht aktueller Ansitze zur Umsetzung eines Agenten und der
simulativen Lernumgebung gegeben. Zudem werden in Abschnitt 3.4 Forschungsergeb-
nisse in der Automatisierung der Konfiguration maschineller Lernverfahren aufgezeigt,
auf deren Ansitzen im Rahmen der aufgabenorientierten Konfiguration des Agenten

aufgebaut werden kann.

3.1 Rechnergestiitzte Umsetzung roboterbasierter Montagesysteme

3.1.1 Herleitung von Skills in der Montage

Skills werden in der Entwicklung von Montagesystemen eingesetzt, um die Fihig-
keiten einzelner Ressourcen abzubilden und Montageaufgaben in die notwendigen
Teilaufgaben aufzuteilen. Sie stellen somit semantische Elemente zur Modellierung von
Ressourcen und Montageaufgaben dar, welche in rechnergestiitzten Werkzeugen zur

Planung und Umsetzung von Montagesystemen eingesetzt werden.

SMALE (2011) stellt einen Ansatz zur Modellierung von Skills zur Ressourcenaus-
wahl in der Mikromontage vor. Die Skills werden den sechs iibergeordneten Klassen
"Bewegen", "Fiigen", "Sichern", "Messen", "Zufiihren" und anderweitigen Skills (z. B.
Bearbeiten) zugeordnet. Fiir die Mikromontage werden diesen abstrakten Klassen Rah-
menbedingungen zugeteilt (z. B. "Reinraum") und diese den Anforderungen seitens

Produkt und Prozess zugeordnet.
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

MICHNIEWICZ (2018) setzt Skills zur automatischen Arbeitsplanung in der Montage ein.
Die Skills werden auf zwei Ebenen definiert: Funktionsprimitiva und Tasks. Die Klassifi-
zierung der Funktionsprimitiva orientiert sich an der Taxonomie der VDI 2860 und wird
in "Bewegen", "Verbinden", "Kontrollieren", "Speichern"” und "Sonderoperationen"
mit jeweiligen Unterklassen unterteilt. Zur Ressourcenauswahl werden diese Funk-
tionsprimitiva in Anforderungs-Funktionsprimitiva, welche dem Produkt zugeordnet
werden, und in Fahigkeits-Funktionsprimitiva, welche den Ressourcen zugeteilt werden,
unterteilt. Durch die Zusammenfiihrung von Funktionsprimitiva werden wiederkehrende

Sequenzen in Tasks wie "Zusammensetzen zweier Bauteile" zusammengefasst.

HAMMERSTINGL (2020) leitet Skills zur automatisierten Ressourcenauswahl her. In die-
sem Ansatz wird zwischen elementaren und zusammengesetzen Skills, welche die Skills
einzelner Ressourcen zu hoherwertigen abstrakten Funktionalitidten zusammenfiihren,
unterschieden (vgl. Abbildung 3.1). Die elementaren Skills werden in "Handhaben",
"Verbinden", "Kontrollieren", "Datenaustausch", "’Mensch-Maschine-Interaktion"” und
"Sonderfunktionen" unterteilt. Ein Fokus wird auf die Wahrnehmung physikalischer
GroBen wie "geometrische Grofien” (z. B. Position) und "mechanische Grofien” (z. B.
Kraft) tiber Sensorik gelegt. Auch wird der Datenaustausch wie das Lesen und Ak-
tualisieren von Daten als eigenstindige Skills der Ressourcen mit aufgenommen. Die

zusammengesetzten Skills bestehen aus einer Sequenz von Skills.

| Skills in der Montage |

| Elementlare Skills | | Zusammengesetzte Skills |

| Randhaben [l Verbinden || Kontrollieren ||i| | Handhaben || Fuéen ||j
Bewegen | H Schrauben | Priffen | Pick-and-Place | H SchweiRen |
sichern | H Nieten | 4 Messen | Transportieren | [{ 24%2mmen”

Abbildung 3.1: Auszug der Skill-Taxonomie nach HAMMERSTINGL (2020)

JARVENPAA etal. (2019) leiten eine Ontologie fiir Skills von Produktionssystemen
zur Ressourcenauswahl in der Web Ontology Language (OWL) her. Zum Abgleich
produkt-seitiger Anforderungen und ressourcenseitiger Skills wird eine Prozesstaxono-

mie verwendet.
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3.1 Rechnergestiitzte Umsetzung roboterbasierter Montagesysteme

Hierbei werden zusammengesetzte Skills wie "Transportieren” und "Nehmen" durch
die Zuordnung von einfachen Skills oder anderen kombinierten Skills iiber "UND" bzw.
"ODER" Beziehungen definiert (z. B. "Nehmen" = ("Fingergreifen" ODER "Vakuum-
greifen") UND "Bewegen").

GONNERMANN etal. (2020) definieren Skills von Sensoren fiir den Anwendungsfall
des Prozessmonitorings, welche auf Vorarbeiten von HAMMERSTINGL etal. (2015)
aufbauen. In der Arbeit wurden basierend auf einer Literaturrecherche 73 sensorische
Skills identifiziert. Durch die Kombination von elementaren Skills durch mathematische
Beziehungen wie der Berechnung der elektrischen Leistung iiber Spannung und Strom,
werden kombinierte Skills iiber die Semantic Web Rule Language (SWRL) in der
Taxonomie beriicksichtigt.

3.1.2 Ansitze zur Vereinfachung der Programmierung von Roboter-
systemen

Die Programmierung roboterbasierter Montagesysteme bendotigt analog zur Umsetzung
autonomer Montagesysteme entsprechende Aufwinde und Expertenwissen. Durch
die Vereinfachung der Programmierung soll somit die wirtschaftliche Umsetzung von
Automationslosungen ermoglicht werden.

Die Vereinfachung der Programmierung von roboterbasierten Montagesystemen durch
Abstraktion der Aufgabenstellung wurde bereits in diversen frithzeitigen Arbeiten ver-
folgt (HUMBURGER 1998, KUGELMANN 1999, WECK & BRECHER 2006, EHRMANN
2007). Im Folgenden wird der Fokus auf Arbeiten gelegt, welche auf diesen Vorarbeiten
aufbauen, und daher auf dltere Ansétze nicht nidher eingegangen.

BACKHAUS (2016) stellt ein System zur aufgabenorientierten Programmierung auto-
matisierter Montagesysteme vor, welches auf einer skillbasierten Ablaufbeschreibung
aufbaut (vgl. Abbildung 3.2). In der Arbeit werden Skills (z. B. "Fiihren Linear", "Si-
chern") zur Durchfithrung von Montageprozesse wie Handhaben und Schweiflen defi-
niert, welche sich einzelnen Ressourcen zuordnen lassen. Das Planungsmodul basiert
auf einer Blackboard Architektur, in welcher einzelne Wissensquellen fiir einzelne Lo-
sungsschritte, wie der simulationsbasierten Planung des Schweifiprozesses, eingesetzt
werden.
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

Aufgaben-
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i
: ..

programm ,~,
HI  Postprozessor und
Test

Umweltmodell

o~

Gerate- bzw.
System-
beschreibung

Modellgenerator
¢ mm———————

IT

Logikschicht

ESs

Datenschicht

®
®
®

®

Informationsmodell Systemdaten

Legende: Hauptfluss der Daten ——>
Nebenfluss der Daten ===

Abbildung 3.2: Konzept der Aufgabenorientierten Programmierung von Montagesyste-
men (BACKHAUS 2016)

Die Modellierung der Aufgabe (Aufgabenmodell) und der Hardware-Konfiguration des
Montagesystems (Umweltmodell) erfolgt im Standard AutomationML (Automation
Markup Language). Die Basis von AutomationML liegt in der Beschreibung von Auto-
mationssystemen liber das XML-basierte Datenformat CAEX (Computer Aided Engi-
neering Exchange), welches iiber die Verkniipfung zusitzlicher Daten wie Geometrien
tiber den Standard Collada und Sequenzen iiber den Standard PLCopen XML abgebildet
werden konnen (DRATH 2010).

HUA etal. (2016) automatisieren die Code-Generierung von auf ROS (Robot Operating
System) basierenden Robotersystemen. Die Modellierung des Robotersystems erfolgt
iber AutomationML. Die Beschreibung der Systemkomponenten wird in CAEX um
Taxonomien fiir roboterspezifische Hardwarekomponenten und Kommunikationsschnitt-
stellen sowie ROS erweitert.
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3.1 Rechnergestiitzte Umsetzung roboterbasierter Montagesysteme

Die Inhalte des CAEX-Dokuments werden in die semantische Beschreibungssprache
RDF (Resource Description Framework) in Form von RDF-Graphen transformiert. Auf
Basis dieser RDF-Graphen und dem von BUBECK etal. vorgestellten Tool BRIDE

erfolgt eine automatische Generierung von ROS-Code.

HALT etal. (2018) definieren zwei roboterbasierte Prozesse zum Zusammensetzen
von Bauteilen auf Basis der in VDI 2860 definierten Teilfunktionen. In der Arbeit
werden sechs Teilfunktionen und deren Merkmale identifiziert (u. a. Bewegung mit
definierten Geschwindigkeiten durch Geschwindigkeitsvektoren), auf deren Basis eine
Vielzahl an Montageprozessen beschrieben werden kann. Die Teilfunktionen werden
iiber Finite State Machines und ROS beschrieben. In weiteren Arbeiten durch NAGELE
(2021) wird ein Skill-Modell fiir kraftgeregelte Montageprozesse entwickelt, wobei die
Ubertragbarkeit der Skills auf unterschiedliche Ressourcen im Fokus steht.

TRAPANI (2019) stellt in seiner Arbeit ein System zur aufgabenorientierten Programmie-
rung von Robotersystemen mit mehreren Robotern vor. Die Fokus der Arbeit liegt auf
der Ableitung moglicher Abfolgen von Aufgaben und deren Zuordnung zu Ressourcen
zur Erfiillung einer iibergeordneten Aufgabe, welche durch mehrere Roboter in einer
Zelle flexibel ausgefiihrt werden konnen. Die Ausfiihrung der Aufgaben wird auf Basis
einer Simulation des Robotersystems geplant.

BERG (2020) stellt ein System zur aufgabenorientierten Programmierung fiir die
Mensch-Roboter-Kooperation vor. Die aus den CAD-Daten des Produkts abgeleite-
te Montagereihenfolge und Aufgaben werden durch eine Erweiterung der Skillbe-
schreibung nach HAMMERSTINGL & REINHART 2017 um zusétzliche Kriterien dem
Roboter und dem Menschen zugeteilt. Neben der Planung und Programmierung des
Roboterprogramms sowie der Uberpriifung in einer Simulation, wird zusitzlich eine
Titigkeitserkennung des Menschen implementiert, welche in der Betriebsphase eine
Anpassung des Roboters an den Menschen erméglicht.

Kuss (2020) beschreibt ein System zur aufgabenorientierten Programmierung von
Schweillrobotern, wobei mogliche Geometrieabweichungen in der Betriebsphase be-
riicksichtigt werden. Zusétzlich zur Modellierung von Produkten, Prozessen und Res-
sourcen in AutomationML wird ein Technologiemodell eingefiihrt, welches Wissen
zu einer bestimmten Fertigungstechnologie reprisentiert. Auf Basis der geometrischen
und materialbezogenen Daten des Produkts, erfolgt eine automatische Ableitung der

Werkzeugpositionierung, der Roboterbahn und der Schwei3prozessparameter.
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

Durch eine 3D-Sensormessung konnen Abweichungen hinsichtlich der Lage und Form
des Bauteils in der Betriebsphase erkannt werden und iiber das System eine Anpassung

des Roboterprogramms erfolgen.

JOHANNSMEIER etal. (2018) nutzen Skill-Formalismen zur Reduktion des Losungs-
raums bei der Optimierung eines auf Kraftregelung basierenden Robotersystems beim
Zusammensetzen von Objekten in Fithrungen (engl. Peg-in-Hole). Der Fiigeprozess
wird durch fiinf sequentielle Skills zum Annéhern bis zum Einsetzen unterteilt. Durch
die Reduktion der Freiheitsgrade im Rahmen der Regelung basierend auf den jeweiligen
Skills kann der Optimierungsprozess beschleunigt werden. LAMMLE et al. (2020) bauen
auf dieser Arbeit auf und setzen die Skill-Sequenz beim Erlernen der Aufgabe durch

Deep Reinforcement Learning in einer Simulation um.

Im Projekt SMErobotics wurden Skills im Rahmen der Montage zur Handhabung und
Verschraubung von Bauteilen eingesetzt, um eine Rekonfiguration des Robotersystems
zu vereinfachen. Die Skills wurden als einzelne Funktionsbldcke implementiert, welche
Module zur Wahrnehmung und Planung beinhalten (NOTTENSTEINER etal. 2016). Im
Anschlussprojekt DEAL wurde der Ansatz fiir autonome Montagesysteme erweitert und
einzelne Skills zur Wahrnehmung und Planung bei kamerabasierten Robotersystemen
in einer Peg-in-Hole-Aufgabe konzeptioniert (NOTTENSTEINER et al. 2021).

WIESE etal. (2022) fokussieren die Mensch-Maschine-Schnittstelle in der Skill-
basierten Programmierung von Robotersystemen. Das grofite Potential zur Reduktion
der manuellen Aufwiinde wird in Speicherung bereits definierter Skillsequenzen fiir
abstraktere Aufgaben (z.B. "Platziere X auf Y") gesehen.

3.2 Aktuelle Ansatze zur Umsetzung des Agenten

3.2.1 Proximal Policy Optimization

Die algorithmischen Herausforderungen in der Trainingsphase eines Agenten liegen
in der Effizienz, aus den gesammelten Erfahrungen zu lernen, in einer geeigneten Ex-
ploration unterschiedlicher Strategien und in der Fihigkeit, Auswirkungen einzelner
Aktionen auf die spitere Zielerreichung bewerten zu kénnen (OSBAND etal. 2019).
Durch Fortschritte im Umgang mit diesen Herausforderungen werden in aktuellen For-
schungsarbeiten somit RL-Algorithmen entwickelt, durch welche zunehmend komplexe
Aufgabenstellungen mit geringen Trainingszeiten gelernt werden konnen.
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3.2 Aktuelle Ansitze zur Umsetzung des Agenten

Ein Ansatz besteht in der Kombination von wertbasierten und strategiebasierten Ansit-
zen (siehe Abbildung 3.3). Die Auswahl der Aktion erfolgt analog zu strategiebasierten

Ansitzen durch das direkte Erlernen der Strategie m(als) im Policy Network.

KNN: Kiinstliches neuronales Netz

Agent Critic Network V(s): Wert eines Zustands
Ache : Advantage
KNN V(s) Ti(a|s): Strategie
—>: Informationsfluss
Umgebung
Belohnung
Wahrnehmung
& JAGAE
5]

Policy Network

N(als)

Aktions-
signale

Aktion
A

Abbildung 3.3: Informationsfluss im RL-Algorithmus PPO basierend auf einem Critic
Network und einem Policy Network

Eine Herausforderung beim Erlernen von 7 (als) basierend auf der Belohnung ist, dass in
Abhingigkeit der Belohnungsfunktion und der Dynamik der Umgebung unterschiedliche
Ausprigungen der Belohnungssignale moglich sind.

Dies erschwert eine Bewertung unterschiedlicher Strategien in neuen Umgebungen,
da der absolute Wert der Belohnung noch keinen Informationsgehalt zum Grad der
Zielerreichung beinhaltet. Um einen effizienteren Lernprozess zu ermoglichen, wird
mit dem Ansatz des Advantage Actor Critic (MNIH etal. 2016) daher zusitzlich der
Zusammenhang erlernt (sog. Critic Network), in dem die erwartete Belohnung in einem
Zustand V7™ (s) erfasst wird. Durch diesen Referenzwert ergibt sich der Vorteil einer
neu ausgefiihrten Aktion (sog. Advantage) zu

A" (s,a) = Q" (s,a) =V (s). (3.1)

Mit A™ (s,a) wird somit ein Wert berechnet, welcher aussagt, wie weit sich die erwar-
tete Belohnung durch eine ausgewdhlte Aktion Q7 (s,a) im Vergleich zum bisherigen
Erwartungswert V (s) erhoht. Durch den hoheren Informationsgehalt dieser Bewertung

wird ein effizienterer Lernprozess von 7 (als) ermdglicht.
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3 Stand der Wissenschaft und Technik

SCHULMAN etal. (2016) fiihren hierauf aufbauend den Ansatz der Generalized Ad-
vantage Estimation (GAE) ein. Der Wert einer Aktion wird in GAE nicht durch eine
zusiitzliche Funktion Q7 (s,a) approximiert, sondern durch das tatséichlich erhaltene
Belohnungssignal und den Wert des Folgezustands bei der Ausfithrung einer Aktion
iiber r; +V™ (541 ) abgebildet. Hierdurch reduziert sich die Berechnung des Werts einer
Aktion auf die Approximation von V™ (s) im Ausdruck

& =r+yV" (s5141) =V (51). (3.2)

Da die Belohnungssignale einer hohen Varianz unterliegen konnen, wird in GAE der

gewichtete Durchschnitt des Advantage tiber mehrere Zeitschritte mit

AZaE (stoar) = 01+ (YN) 6y + oo+ (PN 67 (3.3)

berechnet.

Neben dem Discount-Faktor « benotigt GAE somit die zusétzlichen Hyperparameter A
im Wertebereich [0,1] und die Anzahl an Zeitschritten T (sog. Horizont), nach denen
die in einer Umgebung gesammelten Erfahrungen zur Bewertung der durch das Policy
Network ausgewihlten Aktion herangezogen werden.

In dieser Arbeit wird der von SCHULMAN etal. (2017) vorgestellte RL-Algorithmus
Proximal Policy Optimization (PPO) verwendet, welcher zum Zeitpunkt der Erstellung
dieser Arbeit den Stand der Technik im Bereich der Robotik darstellt (ECOFFET et al.
2021). Auch in anderen Anwendungsbereichen wie dem Chatbot ChatGPT (OPENAI
2023) stellt PPO einen aktuellen Ansatz zur Umsetzung intelligenter Systeme dar.

Zusitzlich zur Bewertung der Strategie 7 (als) iiber AG4p wird in PPO eine erweiterte
Zielfunktion J eingesetzt, in welcher die Vorhersagegiite von V (s) und der Explorati-
onsgrad mit aufgenommen werden. Fiir deren Erlduterungen wird an dieser Stelle auf
GRAESSER & KENG (2019) verwiesen.

Im PPO-Ansatz nach SCHULMAN etal. (2017) besitzen die KNN des Critic Network
und des Policy Network zudem dieselbe Netzarchitektur und teilen sich die lernbaren

Gewichte ©, um die jeweiligen Werte von V (s) und die Strategie zu lernen.
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3.2 Aktuelle Ansitze zur Umsetzung des Agenten

3.2.2 Werkzeuge zur Implementierung des Agenten

Fiir die Implementierung von Agenten werden Programmiersprachen verwendet, in
welchen durch Bibliotheken, welche aufrufbare Unterprogramme darstellen, die Soft-
wareentwicklung vereinfacht wird. Bibliotheken zur Implementierung von Agenten
ermoglichen eine Konfiguration der Parameter des RL-Algorithmus und der Architektur
der KNN, auf deren Basis ein lernfdhiger Agent generiert wird.

Als Schnittstelle zu Umgebungen hat sich die Programmierschnittstelle Gym API (Gym
Application Programming Interface) etabliert (BROCKMAN etal. 2016). Uber diese
Schnittstelle erfolgt ein Austausch von Aktionssignalen seitens des Agenten und ein
Austausch von Umgebungsinformationen hinsichtlich der momentanen Wahrnehmung,

des Belohnungssignals sowie eines boolschen Wertes, ob eine Episode beendet wurde.

Die Grundlage zur Implementierung eines auf DRL basierenden Agenten stellen Biblio-
theken dar, welche eine Umsetzung von KNN erméglichen (z. B. Tensorflow, PyTorch).
Diese werden zur Konfiguration der Architektur des KNN in Bibliotheken genutzt,
welche RL-Algorithmen wie PPO mit Vorgabe der entsprechenden Parameter umsetzen
(z. B. Stable Baseline, Keras-RL, TF Agents).

Es existieren weitere Bibliotheken, welche sich auf spezifische Anforderungen fokus-
sieren. So stellt R1lib (E. LIANG etal. 2017) eine Bibliothek zum verteilten Rechnen
von RL-Algorithmen auf Rechenclustern dar. Mit Horizon (GAUCI etal. 2018) wird
seitens der Firma Facebook ein Werkzeug zur Anwendung von RL in Online-Services
vorgestellt. In dieser Arbeit werden Bibliotheken fokussiert, welche eine automatische
Implementierung von Agenten ohne die Notwendigkeit der Programmierung ermogli-
chen (siehe Abbildung 3.4).

So erfolgt die Implementierung des Agenten in der Python-Bibliothek Unity ML Agents
(Unity Machine Learning Agents) basierend auf einer Definition der Hyperparameter
des RL-Algorithmus und der Hyperparameter wie Lernrate und Anzahl der verdeckten
Schichten des KNN in einer auf dem Datenformat YAML (YAML Ain’t Markup
Language) basierenden Konfigurationsdatei (JULIANI et al. 2018).

SLM Lab stellt ebenfalls eine auf Python basierende Bibliothek zur automatischen Imple-
mentierung von Agenten auf Grundlage auf einer Konfigurationsdatei im Datenformat
JSON (JavaScript Object Notation) dar. Hier wird der Fokus auf eine hohe Flexibilitit in
der Konfiguration des Agenten und die Reproduzierbarkeit gelegt (KENG etal. 2019).
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| Konfigurationsphase | | Trainingsphase |
Konfigurationsdatei
trainer: ppo Bibliothek (z. B. Unity Agent
ML Agents)

learning_rate: 1e-3
. num_layers: 2
- hidden_units: 128
. learning_rate: 1e-3
Anwender epsilon: 0.3

/ Umgebung
‘0—O0—0 (Simulation)

—» Informationsfluss - Umsetzung

Abbildung 3.4: Schematischer Informationsfluss in Unity ML Agents und SLM Lab

Es existieren zudem kommerzielle Softwarewerkzeuge, welche ebenfalls eine Imple-
mentierung des Agenten ohne Programmierkenntnisse ermoglichen. Mit dem Dienst
Bonsai wird in der Cloud-Umgebung Azure von Microsoft ein Werkzeug zur vereinfach-
ten Umsetzung von Agenten angeboten. Das kommerzielle Softwarewerkzeug Matlab,
welches unter anderem fiir die Umsetzung von Regelungssystemen und Simulationen
eingesetzt wird, besitzt mit der Reinforcement Learning Toolbox eine Erweiterung, in

welcher eine Konfiguration und Umsetzung des Agenten erfolgt.

3.3 Umsetzung der Lernumgebung

3.3.1 Ausgewahlte montagerelevante Belohnungsfunktionen

Die Aufgabenbeschreibung erfolgt in Reinforcement Learning mittels einer Belohnungs-
funktion, tiber welche aus dem Zustand der Umgebung ein skalares Belohnungssignal
berechnet wird. Die Definition einer Belohnungsfunktion ist nicht trivial, allerdings kann
in der Praxis auf bestehende Belohnungsfunktionen zuriickgegriffen werden (WINDER
2020). Im Folgenden werden daher bestehende Gestaltungen der Belohnungsfunktion
in fiir Montageprozesse relevanten Aufgabenstellungen aufgezeigt.

LOPEZ etal. (2019) definieren Handhabungsaufgaben basierend auf dem Abstand
des Handhabungsobjekts und des Zielzustands hinsichtlich der Distanz x und dem
Abstandswinkel y im kartesischen Raum. Zum Positionieren wird die Belohnung tiber

die Distanz durch
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X
ar
e —e+10 (e b —e_“>
- (3.4)

D= l—e¢

definiert. Die Variablen a und b stellen einstellbare Parameter dar und bestimmen
die Skalierung der Belohnung bei Niherung (a) bzw. die zusitzliche Skalierung der
Belohnung im nahen Bereich (b). Das Belohnungssignal zum Orientieren ergibt sich
tiber den Abstandswinkel y zu

d
l+c— (X)
s .

I+c G-

ro =

Die Parameter ¢ und d stellen einstellbare Parameter dar. Durch Kombination der

Belohnungssignale zu Distanz und Abstandswinkel ergibt sich ein Belohnungssignal

zum Erreichen einer Pose unter Beriicksichtigung einer Kollision zu
rpro—1—e(rp—1 f, mit Kollision

- { (ro=1) (3.6)

rpro—1, ohne Kollision

mit den einstellbaren Parametern e und f.

JAMES & JOHNS (2016) definieren die Belohnungsfunktion zum Greifen bzw. Heben
eines Objekts durch ein positives Belohnungssignal bei der Reduktion der Distanz x
zum Objekt und bei Erhohung des Abstands des Objekts vom Tisch z iiber

100, z = Zrerminal
rg = § 1+z, Objekt gegrif fen 3.7

e ™, sonst.

Der einstellbare Parameter a skaliert analog zu Gleichung 3.4 die Belohnung der
Niherung zum Objekt. Die Episode wird bei Erreichung eines vordefinierten Abstands
zum Tisch Zy¢pmings Mit einem zusétzlichen Belohnungssignal terminiert.

SCHOETTLER etal. (2019) untersuchen fiir die Aufgabe zum Zusammensetzen von
Verbindungssteckern in entsprechende Buchsen verschiedene Arten, die Belohnungs-
funktion zu gestalten. Die geringste Fehlerquote des Fiigeprozesses wird durch die
Integration der Niherung an den Zielzustand sowie der aufgebrachten Kraft im phy-
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sischen Versuchsaufbau in der Belohnungsfunktion erzielt. NUGROHO etal. (2023)
teilen die Aufgabe fiir den RL-Agenten in die Teilaufgaben "Erreichen", "Pick-and-
Place" und "Push" auf. "Erreichen" wird hierbei durch ein negatives Belohnungssignal
von -1 definiert, wenn der Arbeitsbereich noch nicht errreicht wurde. Die anschlie-
Bende "Pick-and-Place"-Aufgabe beriicksichtigt zudem die Erreichung der Position
der Buchse. Anschliefend erfolgt das Zusammensetzen durch die "Push"-Aufgabe,
in welcher Zielposition und -winkel des Handhabungsobjekts als Zielzustand in der
Belohnungsfunktion definiert werden.

MEYES etal. (2017) und MARX etal. (2020) betrachten die Aufgabe einer Bahn zu
folgen, um Anwendungsfille wie Schweif3- und Klebeprozesse abbilden zu kdnnen. Die
Belohnung erfolgt durch ein positives Belohnungssignal bei Erreichung der Bahn bzw.
durch Sanktionierung bei Abweichung von der Bahn.

3.3.2 Simulative Lernumgebungen

Die Trainingsphase des Agenten kann auf Basis der Interaktion mit einer physischen
Umgebung (z. B. Roboterzelle) erfolgen (SCHOETTLER etal. 2019). Allerdings unter-
liegt die Verwendung einer physischen Lernumgebung Restriktionen, welche in einer
Simulation nicht vorliegen. Nach IBARZ etal. (2021) ergeben sich durch das Lernen in

einer Simulation vier Vorteile:

* Die Datenineffizienz von KNN erfordert zeitliche Aufwénde und einen hieraus
resultierenden Hardware-seitigen Verschleif3 zur Datengenerierung in der physi-
schen Welt. Die Dauer der Trainingsphase kann durch beschleunigte Simulationen

reduziert werden.

* Die zufillige Auswahl an Aktionen erschwert die Einhaltung von Sicherheits-
aspekten, welche in einer Simulation nicht relevant sind.

* Die Lernumgebung muss nach jeder Trainings-Episode auf einen Ausgangs-
punkt zuriickgesetzt werden. In einer Simulation ist dies ohne manuelle Eingriffe
moglich.

» Das Belohnungssignal erfordert eine Messbarkeit der Zustinde der Umgebung.
In einer Simulation lassen sich die Zusténde der Simulationsobjekte stets direkt

auslesen.
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Ein Ansatz zur Umsetzung eines Agenten besteht darin, diesen zunéchst in einer rea-
listischen Simulation zu trainieren und den trainierten Agenten anschlielend an eine
physische Umgebung zu iibertragen (ZHAO etal. 2020). Die Qualitéit von physikba-
sierten Simulationen von Produktionssystemen ist zur Bewertung des kinematischen
Verhaltens ausreichend (STICH 2017).

Dennoch kénnen Abweichungen der Aktor-Dynamik und Latenzzeiten der Steuerungs-
signale eine direkte Ubertragbarkeit des Agenten verhindern, weshalb die Simulation
in bestehenden Arbeiten anhand gemessener Werte des physischen Systems kalibriert
wird (HWANGBO etal. 2019, IBARZ etal. 2021). Um Abweichungen hinsichtlich der
sensorischen Wahrnehmung entgegenzuwirken, werden zudem Sensoren wie Tiefen-
bildkameras und Laserscanner genutzt, welche sich iiber eine Simulation realititsgetreu
abbilden lassen (BREYER etal. 2018, SURMANN et al. 2020).

Es kann nicht davon ausgegangen werden, dass sich eine reale Umgebung stets aus-
reichend genau iiber eine Simulation abbilden lésst. Die zwei wesentlichen Ansitze
zum SchlieBen dieser sogenannten Realitcitsliicke bestehen in Domain Adaptation und
Domain Randomization (KLEEBERGER et al. 2020, ZHAO et al. 2020). Abbildung 3.5

zeigt beispielhafte Umsetzungen dieser Ansétze.

In Domain Adaptation werden Daten aus der physischen Umgebung genutzt, um eine
einheitliche Reprisentation der simulierten und realen Wahrnehmung zu erhalten. So
verwenden JAMES et al. (2018) Generative Adversarial Networks (GAN), um das Kame-

rabild bei einer Greif-Aufgabe fiir reale und simulierte Kamerabilder anzugleichen.

Domain Randomization verfolgt dagegen das Ziel, einen gegeniiber den Abweichungen
der Simulation robusten Agenten zu trainieren. So ist ein Ubertragen des erlernten Agen-
ten bei unkalibirierten Simulationsmodellen mdéglich, indem Simulationsparameter wie
Reibungskoeffizienten und Massen innerhalb der Trainingsphase variiert werden (PENG
etal. 2017). Auch kann eine Robustheit gegeniiber Abweichungen in der Wahrnehmung
in den Simulations-basierten Lernprozess eingebracht werden, indem Belichtungen und
Texturen innerhalb der Simulation variiert werden (PINTO etal. 2017). In OPENAI
etal. (2019) wird auf diese Art eine komplexe Handhabungsaufgabe in einer Simula-
tion erlernt und der trainierte Agent auf die Steuerungshardware des realen Systems

iibertragen.
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| Realistische Simulation | | Domain Adaptation | | Domain Randomization |
S
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Simulation Simulation Simulation
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Abbildung 3.5: Ansitze zur Ubertragung von Agenten aus einer Simulation auf reale
Systeme durch realistische Simulationen (BREYER etal. 2018), Domain
Adaptation (JAMES et al. 2018) und Domain Randomization (OPENAI
etal. 2019)

3.4 Automatisiertes maschinelles Lernen in Deep Reinforcement
Learning

3.4.1 Empirische Studien zur Konfiguration von Hyperparametern

Eine Herausforderung beim Einsatz von Deep Learning liegt im geringen theoretischen
Wissen dariiber, welche Einfliisse einzelne Hyperparameter auf den Lernprozess haben
(HUTSON 2018, JORDAN 2019). Auch in Deep Reinforcement Learning ist kein ex-
plizites Wissen dariiber vorhanden, wie die Hyperparameter der RL-Algorithmen den
Lernprozess des Agenten beeinflussen (ENGSTROM et al. 2020).

GATTI (2015) stellt daher einen statistischen Versuchsplan auf, um den Einfluss ver-
schiedener Hyperparameter in Deep Reinforcement Learning auf die Leistungsfahigkeit
des Agenten nach dem Lernprozess in verschiedenen Lernumgebungen zu untersuchen.
Die Ergebnisse konnen aufgrund der Stochastizitdt des Lernprozesses, welche unter
anderem durch die zufillige Initialisierung der lernbaren Gewichte im KNN hervorgeru-
fen wird, variieren. Es zeigt sich zudem, dass der Einfluss einzelner Hyperparameter
von der jeweiligen Einstellung anderer Hyperparameter abhéngt. So lassen sich bei dem

verwendeten RL-Algorithmus TD()) einzelne Subregionen im Hyperparameter-Raum
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ausmachen, in denen der Agent zu einer Losung konvergiert bzw. die Leistung des

Agenten hoher als in anderen Hyperparameter-Bereichen ist (siche Abbildung 3.6).
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Abbildung 3.6: Wahrscheinlichkeit auf eine Losung hin zu konvergieren, basierend auf
den drei einstellbaren Hyperparametern A, v und ¢ (GATTI 2015)

MAHMOOD etal. (2018) untersuchen den Einfluss von neun Hyperparametern in PPO
(u. a. Parameter des RL-Algorithmus wie A und Parameter des KNN wie die Anzahl
verdeckter Schichten und die Lernrate) bei der Aufgabe einen Koordinationenpunkt
mit dem Endeffektor eines Roboters zu erreichen. In den Experimenten zeigt sich,
dass die Ergebnisse bei der Verwendung gleicher Hyperparameter-Konfigurationen
bei unterschiedlichen Roboterkinematiken korrelieren (siehe Abbildung 3.7). Aller-
dings ist zur Erreichung der maximalen Leistung stets eine Evaluation verschiedener
Hyperparameter-Konfigurationen bzw. ein weiteres Anpassen der Hyperparameter fiir
eine spezifische Aufgabe notwendig.

ANDRYCHOWICZ et al. (2020) fithren eine empirische Studie zum Einfluss von iiber
50 moglichen algorithmischen Entscheidungen in PPO an fiinf simulierten Roboterauf-
gaben durch. Auf Basis der 250.000 durchgefiihrten Lernprozesse lassen sich Empfeh-
lungen zur Konfiguration des Lernalgorithmus geben (z. B. A = 0.9). Zudem wird die
hohe Sensitivitit des Lernprozesses auf einzelne Hyperparameter wie der Lernrate, der
Batch-Grofie sowie der Architektur des KNN gezeigt.

Die empirische Studie zeigt, dass die erfolgreiche Umsetzung eines Agenten mafigeb-
lich von einer geeigneten Wahl der Hyperparameter abhéingt. Basierend auf Erfahrun-
gen aus bestehenden Aufgabenstellungen lassen sich Empfehlungen fiir Werteberei-
che dieser Hyperparameter ableiten. Allerdings sind die optimalen Hyperparameter-
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Abbildung 3.7: Wiederverwendung von Hyperparameter-Konfigurationen bei zwei dhn-
lichen Roboteraufgaben nach MAHMOOD et al. (2018) (Wahrscheinlich-
keit, dass kein Zusammenhang besteht < 0.3 % bei p-Wert von 0.003)

Konfigurationen fiir neue Aufgabenstellungen nicht a-priori bestimmbar. Aus diesem
Grund ist eine Adaption der Hyperparameter-Konfigurationen durch Evaluation und

Optimierung innerhalb einer neuen Lernumgebung notwendig.

3.4.2 Automatisierte Hyperparameter-Optimierung

Die Definition der Hyperparameter stellt somit ein wesentliches Element bei der
Konfiguration der auf Deep Reinforcement Learning basierenden Systeme dar. Da
Hyperparameter-Konfigurationen dhnlicher Aufgabenstellungen korrelieren, kénnen
erfahrene Experten auf geeignete Hyperparameter-Kandidaten schlieen, doch selbst
Experten miissen mittels Versuch-und-Irrtum eine aufgabenspezifische Optimierung
durchfiihren (ANAND et al. 2020). Die notwendige Expertise und der zeitliche Aufwand
behindert den industriellen Einsatz, weshalb sich automatisiertes maschinellen Ler-
nen (AutoML) mit der Automatisierung dieses Prozesses beschiftigt (F. HUTTER etal.
2019). Da die Trainingsphase eines Agenten bei komplexen Aufgabenstellungen auch in
einer simulativen Lernumgebung mehrere Tage dauern kann (SHACKLETT etal. 2021),
ist in Deep Reinforcement Learning eine effiziente Suche geeigneter Hyperparameter-

Konfigurationen von Bedeutung.

Die Suche nach geeigneten Hyperparameter-Konfigurationen kann als ein Blackbox-
Optimierungsproblem betrachtet werden. Im Bereich von Deep Learning hat sich der
Einsatz der Bayesschen Optimierung in der Suche nach geeigneten Netz-Architekturen
(z.B. Anzahl der Perzeptronen pro Schicht) sowie weiterer Hyperparameter wie der

Lernrate als effizient erwiesen (BERGSTRA etal. 2011, SNOEK etal. 2012).
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Die Bayessche Optimierung hat das Ziel, den Losungsraum mit moglichst wenigen
Versuchen zu durchsuchen, indem auf Basis vergangener Versuche ein probabilistisches
Modell (z. B. ein GauB3-Prozess) fiir den unbekannten Zusammenhang zwischen den
Hyperparametern und dem Wert der Zielfunktion generiert wird (siche Abbildung 3.8).
Hieraus ldsst sich ableiten, in welchen Bereichen die hochste Wahrscheinlichkeit zur

Verbesserung vorliegt, welche tiber die Akquisitionsfunktion approximiert wird.

2. Iteration
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Abbildung 3.8: Ansatz der Bayesschen Optimierung zur Minimierung einer unbekann-
ten Zielfunktion nach F. HUTTER etal. (2019)
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FALKNER etal. (2018) setzen einen auf der Bayesschen Optimierung basierenden An-
satz zur Optimierung der Hyperparameter in PPO ein. Zur weiteren Steigerung der
Effizienz werden mehrere Agenten gleichzeitig trainiert und die Lernprozesse nach
einem Abbruchkriterium beendet (sog. Successive Halving). Es werden hierbei sieben
Hyperparameter von PPO in einer simulierten Aufgabenstellung optimiert. Hyperpa-
rameter wie die Lernrate (Bereich 1077 bis 107! ), welche mehrere Groflenordnungen
annehmen konnen, werden {iber eine logarithmische Funktion skaliert. Mit dem Ansatz
kann innerhalb einer Minute eine Hyperparameter-Konfiguration gefunden werden,
welche gegen eine Losung konvergiert, wohingegen bei einer Zufallssuche iiber zehn
Minuten notwendig sind.

YOUNG etal. (2020) setzen die Bayessche Optimierung beim Trainieren eines PPO
Agenten in einem visuellen Computerspiel (Atari Qbert) ein. Um eine Parallelisierung
der Suche zu ermoglichen, wird der Suchraum der Hyperparameter in einzelne Subrdume
aufgeteilt. Es werden 8 Hyperparameter (u. a. Lernrate o, A, Groie der Kernel im CNN)
tiber 20 Optimierungsiterationen optimiert, wobei eine deutliche Steigerung der Leistung
des Agenten erzielt wird.

Neben den Hyperparametern des KNN und des RL-Algorithmus wird in anderen Arbei-
ten zudem eine automatische Anpassung der Lernumgebung wie die Parametrisierung
der Belohnungsfunktion selbst als ein zusitzliches Optimierungsproblem betrachtet
(FAUST etal. 2019, FRANKE etal. 2020, HU etal. 2020). Da die Leistung des Agen-
ten somit nicht iiber einen Belohnungswert gemessen werden kann, wird in diesen
Ansitzen eine Bilevel-Optimierung eingesetzt. Hierbei wird in einer iibergeordneten
Optimierungsschleife die Parametrisierung der Belohnungsfunktion in Bezug auf ein
tibergeordnetes Optimierungskriterium durchgefiihrt und in einer inneren Schleife die
Optimierung der weiteren Hyperparameter zur Maximierung der Belohnung vorgenom-
men.

3.4.3 Meta Learning

Bei der manuellen Konfiguration der Hyperparameter in Deep Learning bzw. Deep Rein-
forcement Learning wird iiblicherweise zunichst auf Hyperparameter-Konfigurationen
aus dhnlichen Aufgabenstellungen zuriickgegriffen und von hier eine weitere Opti-
mierung durchgefiihrt (FEURER etal. 2015, F. HUTTER etal. 2019, GRAESSER &
KENG 2019). Diese Wiederverwendung der Erfahrungen aus vergangenen Aufgaben
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wird im Rahmen von AutoML als Meta Learning bezeichnet, wobei eine Modellie-
rung der Aufgabenstellung iiber sogenannte Meta-Features erfolgt, um auf deren Basis
Hyperparameter-Konfigurationen dhnlicher Aufgaben wiederzuverwenden (F. HUTTER
etal. 2019). Abbildung 3.9 zeigt den Ansatz zum Abrufen bestehender Hyperparameter-
Konfigurationen auf Basis von Meta-Features.

Datenbasis bisheriger Aufgabenstellungen Neue Aufgabenstellung
Bestehende Datensétze Meta-Features Hyperparameter —
PaleTv] T
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Abbildung 3.9: Ansatz des Meta Learnings beim iiberwachten Lernen

J. KIM etal. (2017) beschleunigen die Optimierung von KNN im Rahmen der Bild-
erkennung durch das Erlernen der Ahnlichkeit von Datensitzen mit Bilddaten und
Wiederverwendung der Hyperparameter in der Bayesschen Optimierung. Die Ahnlich-
keit von Datensétzen wird durch die erreichte Vorhersagegiite der Vorhersagemodelle bei
Verwendung gleicher Hyperparameter-Konfigurationen gemessen. Diese Ahnlichkeit
wird durch die L;-Distanz der Vektoren der jeweiligen Meta-Features eines Datensatzes
abgebildet, wobei die Meta-Features eines Datensatzes {iber ein KNN selbststindig auf
Basis der bestehenden Datensitze erlernt werden. Hierdurch kénnen bei einer neuen
Aufgabenstellung Hyperparameter-Konfigurationen von dhnlichen Datensétzen zur In-
italisierung der Bayesschen Optimierung wiederverwendet werden. Der Ansatz wird
auf 8 Test-Datensitzen validiert, wobei bereits durch Wiederverwendung bestehender
Hyperparameter-Konfigurationen Vorhersagegiiten erreicht werden konnen, welche
ohne Initialisierung 20 oder mehr Optimierungsschleifen benétigen wiirden.
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FEURER et al. (2020) verwenden als Meta-Features einfache statistische Eigenschaften
tabellarischer Datensétze im Rahmen der Klassifikation (Anzahl der Datenpunkte, Ein-
gangsparameter und Klassen), um die Ahnlichkeit von Datensitzen zu quantifizieren.
Aus historischen Hyperparameter-Konfigurationen wird ein Portfolio an Losungen gebil-
det und diese Hyperparameter bei der Bayesschen Optimierung bei neuen Datensitzen

wiederverwendet.

Die Ergebnisse des Wettbewerbs zur Hyperparameter-Optimierung der NeurIPS-
Konferenz 2020 zeigen, dass durch diese Form der Initialisierung der Optimierungs-
ansitze eine starke Verbesserung erzielt werden kann (TURNER etal. 2021). Auch im
Rahmen von Deep Reinforcement Learning kann in CO-REYES etal. (2021) durch die
Initialisierung der Optimierung basierend auf bestehenden Losungen bereits eine starke
Beschleunigung des Optimierungsprozesses nachgewiesen werden, allerdings erfolgt

keine automatisierte Auswahl der Lésungen.

3.5 Zusammenfassung und Handlungsbedarf

Diese Arbeit hat das Ziel, Deep Reinforcement Learning in die aufgabenorientierte
Programmierung von Montagestationen zu integrieren. Zur Bewertung der im Stand der
Wissenschaft und Technik vorgestellten Ansétze werden diese hinsichtlich der folgenden

Kriterien untersucht:
Modellierung automatisierter bzw. autonomer Montagesysteme

1. Ganzheitliche Betrachtung von Montagesystemen: Mit diesem Kriterium wird die
Anwendbarkeit der Ansitze auf unterschiedliche Montageaufgaben gepriift.

2. Aufgabenorientierte Programmierung: Verwendung von Skills zur Vereinfachung

der softwareseitigen Konfiguration von Montagesystemen.

3. Simulation: Anwendung einer Simulation zur Generierung von Losungen oder zur

Validierung verschiedener Losungsansitze.

4. Herleitung von Skills: Skills stellen ein Kernelement der aufgabenorientierten Pro-
grammierung dar. Mit diesem Kriterium wird gepriift, ob in den betrachteten Arbeiten

ein methodisches Vorgehen zur Herleitung von Skills verwendet wird.
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5. Anwendungsbereich der Skills: Neben der Beschreibung der Fihigkeiten von Aktoren
ist in autonomen Systemen eine Modellierung von Fihigkeiten hinsichtlich der

Wahrnehmung und des Datenaustauschs notwendig.

Automatische Konfiguration auf Deep Reinforcement Learning basierender Agen-
ten

6. Reinforcement Learning: Anwendung des betrachteten Ansatzes im Kontext von

Reinforcement Learning

7. Modellierung von Agenten: Modellierung wiederverwendbarer Elemente im Kontext

von Reinforcement Learning

8. Effizientes AutoML ohne Expertenwissen: Automatisiertes Maschinelles Lernen
durch Abstrahierung der Aufgabenstellung tiber Meta-Features (Meta Learning).

Die im Stand der Wissenschaft und Technik aufgefiihrten Ansitze werden in Abbil-
dung 3.10 entsprechend ihrer Zielsetzung in "Vereinfachung der Programmierung von
Montagesystemen", "Herleitung von Skills in der Montageplanung” und "Automatisier-
tes Maschinelles Lernen" zusammengefasst.

Die Ansitze zur Vereinfachung der Programmierung und Planung von Montagesystemen
unterscheiden sich hinsichtlich der betrachteten Prozesse. Teilweise werden spezifische
Prozesse (Kuss 2020, LAMMLE etal. 2020) oder Ressourcen wie Robotersysteme
(HUA etal. 2017, TRAPANI 2019) fokussiert. Andere Arbeiten nehmen eine ganzheitli-
che Betrachtung von Montagesystemen vor (BACKHAUS 2016, MICHNIEWICZ 2018,
HAMMERSTINGL 2020) und fiihren eine Validierung des Ansatzes anhand ausgewihlter
Prozesse und Ressourcen durch.

Wihrend die 16sungsneutrale Beschreibung von Aufgaben und Ressourcen iiber Skills
die Grundlage der meisten betrachteten Ansitze ausmacht, beschrinken sich diese
Ansitze vornehmlich auf aktorische Skills der Ressourcen. In HAMMERSTINGL (2020)
und GONNERMANN et al. (2020) werden zudem sensorische Skills betrachtet, welche
zur Wahrnehmung der Umgebung der in dieser Arbeit untersuchten Systeme ebenfalls
behandelt werden miissen.
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Abbildung 3.10: Bewertung der Literatur hinsichtlich ihrer Anwendbarkeit zur aufga-
benorientierten Konfiguration autonomer Montagesysteme

LAMMLE etal. (2020) verwenden einen Skill-basierten Ansatz zur Konfiguration eines
auf Deep Reinforcement Learning basierenden Systems zum kraftgeregelten Zusam-
mensetzen von Bauteilen. Der Ansatz beschrinkt sich auf den betrachteten Prozess und

es wird keine Herleitung der Skills durchgefiihrt.

In den bisherigen Arbeiten ldsst sich somit noch keine allgemeine Modellierung der zur
Konfiguration von auf Deep Reinforcement Learning basierenden Systemen notwendi-
gen Elemente finden. Des weiteren existiert keine Integration von Deep Reinforcement
Learning in die aufgabenorientierte Programmierung und Planung von Montagesyste-

men.

Automatisiertes Maschinelles Lernen ldsst sich als das Pendant zur automatischen Pro-
grammgenerierung in der aufgabenorientierten Programmierung betrachten. Im Gegen-

satz zur Erstellung des Codes, welches zur Ausfithrung der Aufgabe auf entsprechende
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Ressourcen iibertragen wird, erfolgt die Parametrisierung und Implementierung des
Codes, welcher den Trainingsprozess des lernenden Systems ermoglicht. Somit erfolgt
die Programmgenerierung, welche durch die Strategie 7(als) des Agenten abgebildet

wird, durch das lernende System selbst.

Diverse Arbeiten haben sich mit automatisiertem maschinellen Lernen im Rahmen von
Deep Reinforcement Learning beschiftigt, mit dem Fokus. eine effiziente Optimierung
der Hyperparameter in einem vordefinierten Raum vorzunehmen. Neben der Erreichung
einer grofftmoglichen Leistung des Systems, welche in Reinforcement Learning durch
die Belohnung abgebildet wird, liegt der Fokus auf der effizienten Durchfiihrung des
Optimierungsprozesses, wobei die Effizienz tiber die Anzahl an Iterationen, der Nutzung
von Rechenkapazititen oder der Dauer der Optimierungsprozesses gemessen wird
(FALKNER etal. 2018, YOUNG etal. 2020, FRANKE etal. 2020).

Diese Ansitze benotigen einen hohen zeitlichen Aufwand und entsprechende Rechenres-
sourcen, welche nur durch die manuelle Einschrinkung des Losungsraums durch einen
Experten reduziert werden konnen. Meta Learning stellt einen Ansatz zur effizienten Op-
timierung dar, wobei der Optimierungsprozess von bestehenden dhnlichen Losungen aus
gestartet wird und somit kein Expertenwissen benotigt wird (J. KiM et al. 2017, FEURER
etal. 2020). Die Ahnlichkeit der Aufgabenstellungen wird hier durch Meta-Features der
jeweiligen Datensitze im Bereich des iiberwachten Lernens ermittelt.

Wie in Abbildung 3.10 dargestellt, wird die Abstraktion der Aufgabenstellung zum Ein-
satz von Meta-Learning in RL bisher noch nicht eingesetzt. Die semantische Beschrei-
bung der Aufgabenstellung, wie sie in bisherigen Arbeiten zur aufgabenorientierten
Programmierung eingesetzt wird, bietet die Moglichkeit, den Ansatz des Meta-Learnings
auf Reinforcement Learning zu iibertragen.
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4 Einschrankung des Betrachtungsbereichs und Lésungsan-
satz

Zur Eingrenzung des Betrachtungsbereichs und zur Ableitung eines Losungsansatzes
erfolgt zundchst eine Analyse der Rahmenbedingungen und Anforderungen seitens
der Industrie sowie eine Analyse des Vorgehens in der Umsetzung auf RL basierender
Systeme in Abschnitt 4.1. Durch den Vergleich der verfiigbaren und notwendigen
Kompetenzen erfolgt anschlieBend eine Eingrenzung des Betrachtungsbereichs und eine
Ableitung der notwendigen Funktionalititen des Systems in Abschnitt 4.2. Abschnitt
4.3 gibt einen Uberblick iiber den Losungsansatz dieser Arbeit, um die bendtigten
Funktionalititen in einem System umzusetzen.

4.1 Analyse der Rahmenbedingungen zur Umsetzung intelligenter
Systeme in der Industrie

4.1.1 Studie zum Kompetenzbedarf in produzierenden Unternehmen

Zur Analyse des derzeitigen Stands in der Einfithrung intelligenter Systeme wurden
strukturierte Interviews (siche Anhang A.1) mit einzelnen Digitalisierungsbeauftragten
von 22 produzierenden Unternehmen aus Siiddeutschland durchgefiihrt (ROHLER 2020).
Die befragten Unternehmen setzen sich zu gleichen Teilen aus kleinen und mittelstidn-
dischen Unternehmen (Mitarbeiterzahl < 500) sowie GroBunternechmen zusammen.
Aufgrund der weitgreifenden Definition intelligenter Systeme bzw. Kiinstlicher Intelli-
genz, wurden in der Studie Systeme betrachtet, welche auf maschinellen Lernverfahren

basieren.

Bei 55 % der Unternehmen ist bereits eine Umsetzung auf ML basierender Systeme,
wie eine automatische optische Qualitétssicherung oder eine vorausschauende Wartung,
erfolgt oder eine Umsetzung wird zum Zeitpunkt der Befragung bereits geplant oder

durchgefiihrt. Als Motivation zur Einfiihrung intelligenter Systeme wurden Qualitéts-
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4 Einschrinkung des Betrachtungsbereichs und Losungsansatz

steigerung (68 %), Erhohung des Automationsgrads (55 %), Effizienzsteigerung (41 %)

und das Anbieten neuer Produkte und Dienstleistungen (41 %) angegeben.

Fiir diese Arbeit sind die vorhandenen Kompetenzen in der Umsetzung und dem Betrieb
von ML-Systemen in produzierenden Unternehmen relevant, welche die Unterneh-
men intern aufbauen wollen oder sie externe Unterstiitzung durch Dienstleister oder
Softwarewerkzeuge heranziehen. In der Studie werden die folgenden Kompetenzen
betrachtet:

* ML Expertise: Umsetzung spezifischer ML-Komponenten basierend auf Methoden

des maschinellen Lernens.

* Datenarchitektur: Implementierung der IT-Infrastruktur fiir die Datenspeicherung und

Bereitstellung der Daten.

* MLOps: Kombination aus den Begriffen DevOps (Development Operations) und ma-
schinelles Lernen. Verantwortlich fiir die Uberwachung eines ML-Systems wihrend
des Betriebs.

* Projektmanagement: Organisation und Planung eines ML-Projekts.

Strategie: Identifikation relevanter Anwendungsfille.

Bei Betrachtung der gesuchten externen Unterstiitzung zeigt sich eine deutliche Diskre-
panz zwischen KMU und GroBunternehmen (siehe Abbildung 4.1). In GroBunternehmen
wird ein interner Aufbau zur Schaffung der notwendigen Strukturen fiir den eines ma-
schinellen Lernverfahrens angestrebt, allerdings wird hier gerade in neuen ML-Ansétzen
und -Anwendungsfillen vornehmlich nach externer Expertise gesucht. KMU besitzen
dagegen nicht die Ressourcen, um die notwendigen Kompetenzen intern aufzubauen
und suchen daher nach vollumfinglichen Losungen. Unabhingig der Unternehmensgro-
Ben kann daher mangelnde RL-Expertise als ein wesentliches Hindernis in der weiten

Nutzung des Ansatzes gesehen werden.

Die Unternehmen wurden zudem gefragt, welche Kriterien externe Partner erfiillen
miissen, um gemeinsam intelligente Systeme in die Unternehmen einzufiihren. Die drei

wesentlichen Kriterien sind:

Umsetzungsfihigkeit: 73 % der befragten Unternehmen geben an, dass die Umset-
zungsfihigkeit ein zentrales Kriterium darstellt. Diese Féahigkeit setzt einerseits die

Umsetzung dhnlicher Anwendungsfille des externen Partners voraus, andererseits muss
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KMU GroBunternehmen

Industrie

ML Expertise
Datenarchitektur
MLOps
Projektmanagement

Strategie

Abbildung 4.1: Anzahl der Unternehmen, welche eine externe Unterstiitzung hinsicht-
lich einzelner Kompetenzen ohne internen Kompetenzaufbau anstreben,
nach ROHLER (2020)

auch eine Integration des Anwendungsfalls in die bestehende IT-Infrastruktur (z. B.

Steuerungssysteme, Cloud-Umgebung) moglich sein.

Domdinenwissen: 36 % der befragten Unternehmen geben an, dass eine Nihe des
Domiénenwissens der externen Partner zu den eigenen Geschiftsprozessen gegeben
sein sollte, um eine effiziente Adaption von ML-Anwendungen zu ermoglichen. Dieses
Kriterium iiberschneidet sich teilweise mit dem Kriterium der Umsetzungsfahigkeit,
da auch hier die Ahnlichkeit bestehender Anwendungsfille zu den Fertigungs- und
Montageprozessen der produzierenden Unternehmen zur Erfiillung des Kriteriums

beitrégt.

ML-Expertise: 27 % der befragten Unternehmen geben an, dass ein tiefes theoretisches
Wissen zu ML-Methoden von externen Partnern erwartet wird. So sollen diese auch
neueste algorithmische Entwicklungen umsetzen konnen, allerdings steht dies weniger

im Vordergrund als die zuverldssige Umsetzung der Anwendung.

4.1.2 Vorgehen in der Umsetzung auf RL basierender Systeme

Seit Reinforcement Learning an Relevanz in Forschung und Industrie gewonnen hat,
konnten mittlerweile Erfahrungen in der Umsetzung hierauf basierender Systeme ge-

sammelt werden, welche zu Beginn der Arbeiten im Bereich von Deep Reinforcement
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4 Einschrinkung des Betrachtungsbereichs und Losungsansatz

Learning in 2015 noch nicht vorhanden waren (OBANDO-CERON & CASTRO 2021,
WINDER 2020).

In diesem Abschnitt werden daher die bisherigen Erkenntnisse zum Vorgehen in der
Umsetzung auf RL basierender Systeme analysiert und die vom Anwendungsfall unab-

hingigen Projektphasen konsolidiert.

Im Forschungsprojekt InPulS wurde ein Vorgehen zur Umsetzung in der Produktions-
technik entwickelt (PABICH etal. 2019). In ENNEN etal. (2019) erfolgt eine detail-
lierte Darstellung des entwickelten Vorgehens, welches in die Planungsphase und die
Realisierungsphase aufgeteilt ist. Im Folgenden werden die von ENNEN etal. (2019)

beschriebenen Schritte mit weiteren Quellen verglichen.

Sowohl ENNEN etal. (2019) als auch WINDER (2020) und DONG et al. (2020) stellen
zunéchst die Identifikation von Prozessen, welche einen Einsatz von Reinforcement
Learning erlauben, als ersten Schritt zur Einfithrung des Ansatzes in einem Unternehmen
dar. Neben der Evaluation alternativer Ansitze muss hier auch die Modellierbarkeit der
Umgebung betrachtet werden, um eine simulationsbasierte Umsetzung und Evaluation

des Agenten zu ermoglichen (WINDER 2020).

AnschlieBend erfolgt eine Analyse des Prozesses. Die Spezifikation der Aufgabenstel-
lung und der verwendeten Ressourcen wie Aktoren und Sensoren bildet die Basis fiir
die folgenden Schritte, wie der Abbildung der Aufgabenstellung iiber eine Belohnungs-
funktion (SHAO etal. 2018, ENNEN etal. 2019).

SHAO etal. (2018) und WINDER (2020) stellen der Realisierungsphase zudem eine
iterative Umsetzung der Lernumgebung und des Agenten in einer Simulation voran,
welche in ENNEN etal. (2019) nicht néher betrachtet wird. In dieser Phase erfolgt
zunichst eine Implementierung der simulativen Lernumgebung und des Agenten mit
entsprechenden Hyperparametern. Die Lernumgebung (u. a. Wahrnehmung und Ak-
tionsraum) und die Hyperparameter des Agenten werden iterativ angepasst, bis das
gewiinschte Systemverhalten in der Simulation erreicht wird, und erst anschlieBend

erfolgt eine Umsetzung des realen Systems.

Die durch die Lernumgebung abgebildete Aufgabenstellung kann in dieser Phase zudem
beginnend vom einfachsten Fall schrittweise hinsichtlich ihrer Komplexitit gestei-
gert werden (DONG etal. 2020, WINDER 2020). Neben statistischen Groflen wie den
erreichten Belohnungswerten und Erfolgsquoten kann eine Visualisierung des System-

verhaltens zur Bewertung des Agentenverhaltens genutzt werden (WINDER 2020).
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Die Realisierung des Systems an einer realen Anlage kann iiber Sim-to-real Ansétze
(vgl. Abschnitt 3.3.2) erfolgen, wobei ein Trainieren des Agenten in einer realititsnahen
Simulation erfolgt. Ein anderer Ansatz besteht im Trainieren des Agenten in einer realen
Umgebung, wobei ein effizientes Trainieren des Agenten durch Demonstrationen der
Bewegungsabldufe durch einen Menschen in der realen Umgebung unterstiitzt werden
kann (VECERIK etal. 2017, HESTER etal. 2017, Z. ZHU etal. 2020). Derzeit sind diese
als konkurrierende Ansitze anzusehen (WIGGERS 2021).

Weiterhin muss eine Implementierung der Schnittstellen zwischen den Ressourcen des
Montagesystems und der Steuerungshardware, auf welcher der Agent softwareseitig
implementiert ist, erfolgen, wobei zusitzlich Softwaretechniker und Steuerungstechniker
hinzugezogen werden (ENNEN etal. 2019).

In Abbildung 4.2 ist die Zugehorigkeit der Planungsgegenstinde, welche RL-Expertise

benotigen, zu den beschriebenen Phasen abgebildet.

Prozess identifizieren
Lernumgebung
5 v
.% [ Curriculum |
g Prozessanalyse | Aktionsraum |
wv
£ v 'l Sensorik |
g :
g Modellierung der | Varianz |
a Lernumgebung [ Sim-to-Real Ansatz |
T3 ____
| | | Trainieren des Agenten in
realitdtsnaher Simulation Agent
_____ vy o[ Kunstliches neuronales Netz |
oo
= ) [ RL-Algorithmus |
S Implementierung
2
| p— —
| Trainieren des Agenten in ) Hardware
realer Umgebung | Implementierung des Agenten

Abbildung 4.2: Projektphasen und Prozesse in der Umsetzung eines auf RL basierenden
Systems
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Aufgrund des iterativen Umsetzungsprozesses miissen die Prozesse iiber die Projekt-
phasen hinweg teilweise mehrmals durchgefiihrt werden. Im Folgenden werden die

einzelnen Planungsgegenstinde niher erldutert:

Curriculum: Definition der Aufgabe des Agenten durch Bewertung des Agentenver-
haltens tiber eine Belohnungsfunktion. Zur Definition des Curriculums bzw. Lehrplans
sind zudem die Definition der maximalen Anzahl an Schritten fiir einen Versuch der
Aufgabendurchfiihrung (sog. Episodenldnge) und die Gesamtzahl der durchzufiihren-
den Trainingsschritte notwendig.

Aktionsraum: Aktionssignale in Form von Steuerungssignalen der Aktorik, welche

durch den Agenten genutzt werden.

Wahrnehmung: Sensorsignale, iiber welche der Agent den Zustand der Umgebung

wahrnimmt.

Varianz: Variierende Merkmale der Umgebung und deren Wertebereiche innerhalb der
Simulation. Zur Vereinfachung der Aufgabe kann die Varianz in der Planungsphase

schrittweise gesteigert werden.

Sim-to-real Ansatz: Implementierung von Methoden innerhalb der Simulation, welche

eine direkte Ubertragung des trainierten Agenten auf reale Systeme ermoglichen.

Kiinstliches neuronales Netz: Hyperparameter zur Definition der Architektur des

kiinstlichen neuronalen Netzes.

RL-Algorithmus: Hyperparameter des RL-Algorithmus.

Implementierung: Umsetzung des Agenten und dessen Schnittstellen auf der Hardwa-

re.

4.1.3 Nutzergruppen von Programmiersystemen in der Montage

Ein wesentliches Element in der Gestaltung von Programmiersystemen stellt die Betrach-
tung der Nutzergruppen dar (EHRMANN 2007). So wird auch bei der Konzeptionierung
aufgabenorientierter Programmiersysteme auf Nutzerrollen zuriickgegriffen, um die
notwendigen Funktionalititen des Programmiersystems abzuleiten. Neben den Nutzern
erfolgt zudem eine Interaktion von Experten mit dem Programmiersystem, welche
dieses um neue Funktionalititen erweitern und Fehler beseitigen (BACKHAUS 2016). In
dieser Arbeit werden RL-Experten als solche Experten betrachtet, welche das System
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erweitern, aber nicht als Nutzer des Systems betrachtet werden. Als Nutzergruppen
werden in dieser Arbeit die in EHRMANN (2007) und BACKHAUS (2016) analysierten

Gruppen Bediener, Anwender und Prozessexperte betrachtet.

BACKHAUS (2016) erweitert die von EHRMANN (2007) definierten Nutzergruppen um
deren Kompetenz hinsichtlich der Erfahrung im Umgang mit Simulationen, welche
einen wesentlichen Bestandteil der aufgabenorientierten Programmierung und auch
in der Umsetzung von RL ausmachen. Bei der Konzeptionierung aufgabenorientier-
ter Programmiersysteme fiir neue Technologien, zu denen noch keine weitreichenden
Kenntnisse in der Industrie vorhanden sind, muss zudem die hierbei notwendige Kom-
petenz in den jeweiligen Nutzergruppen betrachtet werden (BERG 2020). Im in dieser
Arbeit angestrebten System ist an dieser Stelle die RL-Expertise von Relevanz. Dem-
nach werden fiir die Analyse der in der Industrie moglichen Kompetenzen die folgenden

Analysekriterien betrachtet:

» Funktionswissen: Wissen iiber Aufbau und Funktionsweise einzelner Steuerungen

und Gerite eines Montagesystems.
* Prozesswissen: Wissen tiber den Ablauf und die Realisierung von Montageprozessen.

 Erfahrung Simulationssysteme: Erfahrung in der Anwendung von Simulationssyste-

men zur Planung und Validierung von Montagesystemen bzw. -prozessen.

* Programmierkenntnisse: Kenntnisse iiber steuerungsspezifische Programmierspra-
chen und Hochsprachen, welche u. a. aus Schulungen und dem tiglichen Umgang

resultieren.

* RL-Expertise: Expertenwissen in der Theorie und Umsetzung von RL-Algorithmen

sowie von hierauf aufbauenden Anwendungsfillen.

Der Bediener beschiftigt sich im tiglichen Betrieb mit der Uberwachung und Auf-
rechterhaltung der Prozesse und verfiigt kaum tiber Programmiererfahrung (EHRMANN

2007). Bei ihm wird von keiner Erfahrung in Simulation und RL ausgegangen.

Anwender fithren die Bedienung und Programmierung von Montagesystemen durch
und verfiigen iiber ein breites Geritewissen, allerdings nur iiber grundlegende Program-
mierkenntnisse (EHRMANN 2007). Sie lassen sich vornehmlich in KMU finden und
verfiigen zudem iiber grundlegendes Wissen in der Anwendung von Simulationssyste-
men. Umfangreiche Schulungen sind fiir sie oftmals nicht moglich, weshalb hier von

keiner Weiterbildung im Bereich RL ausgegangen wird.
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Der Prozessexperte verfiigt tiber umfassende Kenntnisse zu Montageprozessen und
Simulationssystemen und ist ebenfalls in KMU anzutreffen (BACKHAUS 2016). BACK-
HAUS (2016) geht hier im Gegensatz zu EHRMANN (2007) von keinen tiefergehenden
Programmierkenntnissen aus. Bei Systemintegratoren und groleren Unternehmen kann
allerdings vom Vorhandensein von Automatisierungsexperten ausgegangen werden,
welche iiber umfassendes Funktionswissen und tiefergehende Programmierkenntnisse
verfiigen. In Hinblick auf die Ergebnisse der Studie (Abschnitt 4.1.1) werden sowohl
beim Prozessexperten als auch beim Automatisierungsexperten keine oder kaum Erfah-

rung im Bereich RL angenommen.

Kenntnis- Erfahrun
bereich | Funktions- Prozess- . .g Programmier- | RL-
. . Simulations- . .
wissen wissen kenntnisse Expertise
Nutzergruppe systeme

Bediener O O O Q O
Anwender O O O O O
Prozessexperte e . O O Q
-A;L;t;er:\tz;tisierungs . O O O O

O kaum vorhanden, ® gering, @ durchschnittlich, @ umfangreich, @ vollstandig vorhanden

Abbildung 4.3: Betrachtete Nutzergruppen eines Systems zur aufgabenorientierten Kon-
figuration intelligenter Agenten

4.2 Einschrankung des Betrachtungsbereichs

4.2.1 Handlungsbedarf in der Industrie

Durch die in dieser Arbeit konzeptionierte aufgabenorientierte Konfiguration intelli-
genter Agenten soll die notwendige Kompetenz zur Umsetzung auf RL basierender
Montagesysteme reduziert werden. Zur Analyse der notwendigen Funktionalititen wird
der Ansatz der Design Structure Matrix (DSM) verwendet, in welcher die Einfliisse
verschiedener Elemente abgebildet werden (LINDEMANN 2005). Eine Multiple Domain
Matrix (MDM) ermdoglicht als Erweiterung der DSM zudem eine Analyse der Abhén-
gigkeiten einzelner Elemente verschiedener Doménen (KREIMEYER & LINDEMANN
2011).
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Zur Analyse der Anwendungbarkeit des Systems fiir die in Abschnitt 4.1.3 definierten
Nutzergruppen erfolgt zunéchst eine Analyse der wechselseitigen Abhéngigkeit der in
Abschnitt 4.1.2 definierten Planungsgegenstinde in der Umsetzung auf RL basierender
Systeme. Da die Architektur des KNN und die Hyperparameter des RL-Algorithmus

gemeinsam definiert werden, werden diese als "Agent" zusammengefasst.

Abbildung 4.4 zeigt die Abhingigkeiten dieser Planungsgegenstinde unterteilt in "bein-
flusst” (z. B. beinflusst die Wahrnehmung die Architektur des kiinstlichen neuronalen
Netzes des Agenten), "definiert" (z.B. definiert der Aktionsraum die notwendigen
Schnittstellen in der Implementierung) und "validiert" (z. B. validiert das umgesetzte
Agentenverhalten den Aktionsraum und die Wahrnehmung). Die Aktivsumme ergibt sich
als Summe der Einfliisse eines Planungsgegenstandes auf andere Planungsgegensténde
und die Passivsumme ergibt sich durch die Abhéngigkeit von anderen Planungsge-
genstidnden. Aufgrund der hohen Aktiv- und Passivsumme ist die Konfiguration des

Agenten als kritischster Planungsgegenstand anzusehen.
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Abbildung 4.4: Abhingigkeiten der Prozesse

Als weitere Dominen werden die Phasen Planung, Realisierung und Rekonfiguration
entlang des Lebenszyklus eines Montagesystems und die in Abschnitt 4.1.3 definierten
Kompetenzen in die in Abbildung 4.5 dargestellte MDM aufgenommen. In der Planungs-
phase erfolgen die Prozessanalyse und die Umsetzung des Agenten zur Validierung der
hardwareseitigen Konfiguration des Systems und der Umsetzbarkeit des intelligenten
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4 Einschrinkung des Betrachtungsbereichs und Losungsansatz

Montagesystems. In der Realisierung erfolgt die Implementierung des Agenten auf der
Hardware und das Training des Agenten in der realen Umgebung bzw. auf Basis eines
Sim-to-real-Ansatzes. Zudem wird die Rekonfiguration des Montagesystems in der
Betriebsphase betrachtet. In der Industrie existieren Anwendungsfille wie das Greifen
von Objekten, in welchen die Varianz der Geometrien in der initialen Umsetzung des
Agenten grof} genug ist, sodass auch bei neuen Objekten kein erneutes Training not-
wendig ist (ROHLER etal. 2021). Fiir den Sondermaschinenbau und die spezifischen
Montageprozesse von KMU muss davon ausgegangen werden, dass Varianz, welche in
der Umsetzung des Montagesystems nicht beriicksichtigt wurde, nicht vom Agenten
gehandhabt werden kann. Bei Anderung der Varianz (z. B. durch neue Produktvarianten)
muss daher ein erneutes Trainieren des Agenten sowie eine Evaluation des Agenten-
verhaltens erfolgen. Da die Schnittstellen und die iibergeordnete Steuerungsarchitektur
bereits vorliegt, muss keine erneute Implementierung vorgenommen werden.
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Abbildung 4.5: Ist-Situation der notwendigen Kompetenzen entlang des Lebenszyklus.
Die schattierten Felder zeigen den Handlungsbedarf entlang des Lebens-
zyklus bei KMU (vgl. Abbildung 4.3).
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4.2 Einschrinkung des Betrachtungsbereichs

Die notwendigen Kompetenzen fiir die einzelnen Planungsgegenstinde ergeben sich
durch die Betrachtung des Planungsgegenstands selbst sowie dessen Abhéngigkeit von
anderen Planungsgegenstinden. So erfordert die Auswahl der Aktorik und Sensorik
entsprechendes Funktions- und Prozesswissen, allerdings sind bei der Auswahl eines
geeigneten Aktionsraums (z. B. Steuerung des Achsmoments oder der Achsgeschwindig-
keiten) und der Definition der Wahrnehmung (z. B. Art der Bildvorverarbeitung wie die
Reduktion der Auflésung) Erfahrungswissen in der Umsetzung von RL notwendig.

Zur weiteren Analyse der notwendigen Kompetenzen werden die minimal notwendi-
gen Kompetenzen durch Betrachtung der in den einzelnen Phasen zu definierenden
Planungsgegenstinde analysiert. In allen Phasen des Lebenszyklus sind Kompetenzen
erforderlich, welche durch die derzeitigen Nutzergruppen in KMU nicht abgebildet wer-
den kénnen. Doch auch in groleren Unternehmen, welche Automatisierungsexperten

beschiftigen, ist nicht die erforderliche RL-Expertise vorhanden.

4.2.2 Notwendige Funktionalitaten der aufgabenorientierten Konfi-
guration intelligenter Agenten

Um die notwendigen Kompetenzen mittels einer aufgabenorientierten Konfiguration
intelligenter Agenten zu reduzieren, ist neben der Automatisierung der Konfiguration
des Agenten daher auch eine wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung zur Definition
weiterer Planungsgegenstinde sowie die Modellierung dieser Planungsgegenstinde im

Informationsmodell notwendig.

Da die Definition der Montageprozesse unabhéngig von den verwendeten Steuerungsan-
sdtzen ist, muss eine Unterstiitzung des Nutzers erst bei der Ableitung der zur Umsetzung
der Prozesse notwendigen Skill-Sequenzen erfolgen. Skills, welche unabhingig von
variierenden Umgebungsbedingungen sind, lassen sich iiber bestehende Ansitze der
aufgabenorientierten Programmierung umsetzen. Auf dieser Ebene muss daher bereits
eine Zuordnung von Agentenskills erfolgen, welche im Ansatz dieser Arbeit fokussiert

wird.

Zum FErlernen eines Agentenskills ist zunéchst die Ableitung der Lernumgebung not-
wendig, welche den MDP-Prozess abbildet. Es existieren Ansétze zur Automatisierung
der Konfiguration des Curriculum, allerdings werden bisher nur einzelne Aspekte wie
die Parametrisierung der Belohnungsfunktion betrachtet (PORTELAS et al. 2020).
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4 Einschrinkung des Betrachtungsbereichs und Losungsansatz

Durch eine geeignete Unterstiitzung des Nutzers hinsichtlich des Curriculums kann
das notwendige RL-Expertenwissen reduziert werden. Auch ist eine Unterstiitzung des

Nutzers hinsichtlich des Aktionsraums und der Wahrnehmung notwendig.

Die aufgabenspezifische Varianz und die damit verbundene Implementierung einer
Lernumgebung mit entsprechender Variation der Startzustinde stellen hinsichtlich des
Programmieraufwands eine weitere Hiirde dar. Eine geeignete Modellierung der Varianz
soll eine automatisierte Implementierung innerhalb des Initialisierungsprozesses der

Simulation erméglichen.

Zur automatischen Konfiguration des Agenten existieren ausgereifte Ansitze, auf wel-
chen in dieser Arbeit aufgebaut werden kann. Wie im vergangenen Abschnitt gezeigt
(vgl. Abbildung 4.4), stellt dies zudem den kritischsten Planungsgegenstand dar. In
dieser Arbeit soll daher die Auswahl der Hyperparameter des Agenten automatisiert wer-
den. Zudem muss eine fiir den Nutzer interpretierbare Evaluation des Agentenverhaltens

erfolgen, um die Validierung weiterer Planungsgegenstinde zu ermoglichen.
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Abbildung 4.6: Angestrebte Reduzierung der notwendigen Kompetenzen in den einzel-
nen Phasen. Durch die Anderungen der Kompezentbedarfe (schattierte
Felder) werden eine Planung durch Prozessexperten und eine Rekonfi-
guration durch Nutzer ermoglicht.

Wie in Abbildung 4.6 dargestellt, ist iiber die abgeleiteten Funktionalititen eine ei-
genstidndige Planung des Montagesystems durch einen Prozessexperten moglich. Die
Funktionalitdten ermodglichen zudem eine Rekonfiguration durch Nutzer, da in dieser
Phase lediglich eine Anpassung der Varianz innerhalb der Simulation notwendig ist.
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4.2 Einschrinkung des Betrachtungsbereichs

Allerdings erfordert eine vollumfiangliche Automatisierung innerhalb der Realisierungs-
phase sowohl die Implementierung des Agenten auf der Hardware als auch die Planung
weiterer Aspekte wie Sicherheitsmanahmen, welche in der Literatur noch nicht betrach-
tet worden sind. Wie in Abschnitt 3.3.2 beschrieben, stellen zudem Sim-to-real-Ansitze
wie Domain Adaptation und Domain Randomization noch eigene Forschungsschwer-
punkte dar. Aufgrund des geringen Reifegrades wird eine Automatisierung dieser
Ansitze in dieser Arbeit nicht betrachtet. Der Fokus wird daher auf Anwendungsfille
gelegt, welche eine realititsnahe Simulation des Montageprozesses ermoglichen.

4.2.3 Betrachtete Montagefunktionen

Eine wesentliche Beschrinkung stellt die Modellierung und Simulation der Montage-
prozesse dar. Mit einer physikbasierten Simulation kann das dynamische Verhalten
von Festkorpern und mechatronischen Systemen effizient simuliert werden. Derzeit
verfiigbare Physik-Engines wie PhysX, Bullet, ODE (Open Dynamics Engine) und
MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contact) ermoglichen zudem die Simulation von
Sensoren wie Tastsensoren oder Tiefenbild-Kameras.

Teilweise wird die physikbasierte Simulation auf weitere physikalische Phinomene wie
Fluiddynamik (KROTIL 2017) und Wirmetransportphinomene (ZHOU etal. 2014) aus-
geweitet. Allerdings stellen viele Prozesse noch eine Herausforderung hinsichtlich der
Modellierung des physikalischen Verhaltens und der Recheneffizienz dar (FUIIMOTO
etal. 2017). Eine Einschrinkung dieser Arbeit besteht daher auf Montageprozesse und
sensorischen Wahrnehmungen, welche sich iiber bestehende Physik-Engines abbilden

lassen.

Wie in der aufgabenorientieren Programmierung im Kontext von Schweilaufgaben
gezeigt wird (BACKHAUS 2016), kann das Verhalten der Handhabungsoperatoren bei
Fiigeprozessen (z. B. zur Handhabung der Schweif3pistole) simuliert werden. Neben
vollumfinglich simulierbaren Montagefunktionen wie Handhabungsprozessen und Zu-
sammensetzen wird in dieser Arbeit das Fiigen durch Schweifien und Kleben daher mit
aufgenommen (siehe Abbildung 4.7).

Als Referenzszenario wird im Rahmen der Erprobung des Systems ein roboterbasierter
Schweilprozess abgebildet. Der Aufbau des Referenzszenarios wird in Abschnitt 8.1
detaillierter erldutert.
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Abbildung 4.7: In dieser Arbeit betrachtete Montagefunktionen.

4.2.4 Anforderungen

Die Anforderungen an das System werden abgeleitet aus Anforderungen an aufgaben-
orientierte Programmiersysteme, welche durch KRUG (2012) und BACKHAUS (2016)
definiert werden, und den Kriterien produzierender Unternehmen an externe Partner,
welche in der Studie in Abschnitt 4.1.1 vorgestellt werden.

Effizienz: Die Aufwinde zum Einsatz der aufgabenorientierten Programmierung bzw.
Konfiguration diirfen den Nutzen der Anwendung nicht iiberschreiten. In dieser Arbeit
wird die Planungsphase fokussiert, in welcher eine schnelle Umsetzung des Agenten
notwendig ist, um lange Zykluszeiten zur Validierung von Losungsalternativen zu

vermeiden.

Universalitdt und Flexibilitdt: Das System soll eine Adaption auf die spezifischen
Anwendungsfille der Unternehmen zulassen. Hierzu muss sowohl eine Flexibilitit
hinsichtlich verschiedener Ressourcen und deren Schnittstellen vorliegen, als auch
unternehmensspezifische Rahmenbedingungen der Prozesse beriicksichtigt werden
konnen.

Transparenz: Die Integration neuer Systeme in bestehende Unternehmensprozesse
erfordert ein Vertrauen in die Entscheidungen, welche durch das System gefillt werden.
Um zudem eine Integration des Nutzers in den Planungsprozess der aufgabenorientierten
Konfiguration zu ermoglichen, miissen diese Entscheidungsprozesse nachvollziehbar
und gegebenenfalls durch den Nutzer anpassbar sein.
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4.3 Losungsansatz

Zusitzlich zu diesen drei Anforderungen, welche sich ebenfalls auf aufgabenorientierte
Programmiersysteme beziehen, werden fiir die Doméne des Reinforcement Learnings

die folgenden Anforderungen an das System gestellt.

Einschdtzbarkeit der Umsetzbarkeit: Die Schitzung der Umsetzbarkeit auf DRL basie-
render Montageprozesse ist gerade fiir Anwender ohne RL-Expertise nicht trivial. Das
System soll dem Nutzer daher signalisieren konnen, wieweit der betrachtete Montage-

prozess mit den gegebenen Rahmenbedingungen umsetzbar ist.

Geringes notwendiges Expertenwissen: Da in Unternehmen von kaum vorhandener
Expertise im Bereich RL ausgegangen wird, soll auch zur Nutzung des Systems keine
tiefgreifende RL-Expertise vorausgesetzt werden. Um der Anforderung der Univer-
salitdt dennoch nachkommen zu konnen, sollen dem Nutzer in Aufgabenstellungen,
welche nicht durch das System selbststandig gelost werden konnen, Vorschlige bzw.

Teillosungen durch das System abgeleitet werden.

Adaptierbarkeit: Da RL als Forschungsbereich noch einer grolen Dynamik unterliegt
und die Leistungsfahigkeit durch neue Algorithmen und Netzarchitekturen gesteigert
wird, muss der Ansatz dieser Arbeit auch auf zukiinftige Entwicklungen anwendbar
sein. Um eine langfristige Anwendbarkeit des System zu gewihrleisten, diirfen sich die
Planungsprozesse des Systems nicht auf einen spezifischen Algorithmus (z. B. PPO)

beschrinken.

4.3 Lésungsansatz

4.3.1 Auswabhl einer Grundarchitektur der aufgabenorientierten Pro-
grammierung

Um RL als eine zusitzliche Moglichkeit zur Umsetzung von Montagesystemen in die
aufgabenorientierte Programmierung zu integrieren, wird auf bestehenden Ansétzen auf-
gebaut. Zum einen wird dadurch die Umsetzung in einem rechnergestiitzten Werkzeug
ermoglicht, in welchem auch die Teilprozesse des Montagesystems abgebildet werden,
die wiederum mit herkdmmlichen Steuerungssystemen umgesetzt werden konnen. Zum
anderen kann auf bestehende Informationsmodelle und Planungsmodule aufgebaut und
diese um Charakteristiken von DRL erweitert werden.
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4 Einschrinkung des Betrachtungsbereichs und Losungsansatz

KUss (2020) erarbeitet ein aufgabenorientiertes Programmiersystem fiir einen sensor-
basierten Schweillprozess. Allerdings wird der Fokus nicht auf die Herleitung monta-
gerelevanter Skills gelegt, sondern ein System zur Ableitung von ProzessgréBen aus
dem Produktmodell entwickelt. TRAPANT (2019) und BERG (2020) setzen ebenfalls den
Ansatz der aufgabenorientierten Programmierung ein, allerdings konzentriert sich die
Anwendung der Skills auf die Verteilung der Montageaufgaben auf mehrere Roboter
bzw. auf die Verteilung auf Menschen und Roboter. Diese Anwendungsfille gehen
daher iiber den Betrachtungsbereich dieser Arbeit hinaus.

Von BACKHAUS (2016) wird dagegen ein generischer Ansatz zur Programmierung
von SPS und Robotersystemen in der Montage erarbeitet, welcher eine ganzheitliche
Betrachtung automatisierter Montagesysteme ermdglicht. Der Ansatz eignet sich daher
fiir die Erweiterung um den Aspekt von DRL, welches ebenfalls einen generischen
Ansatz darstellt.

Die Flexibilitit des Einsatzbereichs des Programmiersystems wird in BACKHAUS (2016)
durch die Abstraktion der Aufgabenstellung auf verschiedenen Ebenen und die Modula-

risierung der Funktionselemente des Programmiersystems ermoglicht.

Der aktuelle Planungsstand wird iiber ein Umweltmodell und ein Aufgabenmodell abge-
bildet. Das Umweltmodell beschreibt das Montagesystem und enthilt die notwendigen
Informationen, um ein Simulationsmodell zu generieren. Das Aufgabenmodell stellt
eine hierarchische Beschreibung des Planungsprozesses im Programmiersystem dar.
Abbildung 4.8 zeigt das fiir RL adaptierte Aufgabenmodell.

In den ersten vier Ebenen der Primirprozess-, Montagesequenz-, Sekundérprozess-
und Skillebene erfolgt eine Planung und schrittweise Detaillierung der zur Montage
eines Produkts notwendigen Skillsequenz. Auf diesen Ebenen findet noch eine abstrakte
Beschreibung der Aufgabe statt, welche durch den Nutzer angepasst werden kann. In
den weiteren Ebenen erfolgt in BACKHAUS (2016) eine Parametrisierung der Skills und
die Generierung von herstellerspezifischem Code. Im Gegensatz hierzu vollzieht diese
Arbeit zunichst eine Modellierung des MDP des Agenten, welcher die notwendigen

Elemente der Lernumgebung des Agenten beinhaltet.
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Abbildung 4.8: Fiir Reinforcement Learning adaptierte Aufgabenebenen und Funktiona-

litdten des aufgabenorientierten Programmiersystems nach BACKHAUS
(2016)

Zur Umsetzung des Agenten erfolgt anschlieend eine Konfiguration der Hyperpara-

meter und das Erlernen des Agentenskills in einer simulierten Lernumgebung. Da auf

dieser Ebene kein Prozesswissen notwendig ist, wird die Auswahl der Hyperparameter

des Agenten mittels Meta-Learning (vgl. Abschnitt 3.4.3) automatisiert umgesetzt.
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4.3.2 Auswahl eines Lésungsansatzes zur Umsetzung der aufgaben-
orientierten Konfiguration intelligenter Agenten

In BACKHAUS (2016) erfolgt das Ableiten von Losungselementen wie Skill-Sequenzen
und Programmcode iiber den Abruf von Wissenselementen, welche einzelne Planungs-
schritte tiber deterministische Ansitze wie logisches Schlielen oder Planungsalgorith-
men automatisieren. Im aufgabenorientierten Programmiersystem wird dariiber hinaus
die Moglichkeit zur Wiederverwendung bestehender Losungen vorgesehen, allerdings

werden die hierzu notwendigen Inferenzmechanismen nicht fokussiert.

Aufgrund des geringen Wissensstands zur Umsetzung auf RL basierender Montagesys-
teme und des fortschreitenden Ausbaus an Anwendungsfillen und Algorithmen werden
deterministische Ansitze in dieser Arbeit nicht betrachtet. Diese Arbeit konzentriert
sich daher auf Ansitze zur Wiederverwendung bestehender Losungen. Um dennoch
eine Flexibilitdt des Systems zu ermoglichen, erfolgt die Umsetzung dieses Ansatzes
auf mehreren Abstraktionsebenen. Durch die Anpassung der Losungselemente einer
Aufgabenebene wird somit die Generierung einer neuen Gesamtlosung basierend auf

Teillosungen bestehender Umsetzungen erméglicht.

Dieser Losungsansatz basierend auf der Wiederverwendung bestehender Losungen wird
im Kontext der wissensbasierten Systeme als fallbasiertes Schliefien (engl. case-based
reasoning, CBR) bezeichnet (BEIERLE & KERN-ISBERNER 2019). Im fallbasierten
Schliefen erfolgt der Losungsprozess in vier Phasen:

* Retrieve: Selektierung dhnlicher Fille
* Reuse: Wiederverwendung der Losungen dhnlicher Fille
* Revise: Uberpriifung bzw. Anpassung der Losung

* Retain: Aufnahme des neuen Falls mit zugehoriger Losung in eine Fallbasis (BEIERLE
& KERN-ISBERNER 2019)

In Abbildung 4.9 ist der Ansatz des fallbasierten Schlieens fiir den Anwendungsfall
dieser Arbeit dargestellt. Félle und Losungen basieren in dieser Arbeit auf einem Aufga-
benmodell, welches das Informationsmodell der aufgabenorientierten Programmierung
um RL-Elemente erweitert (Kapitel 5). Basierend auf der abstrakten Beschreibung eines
Falls (z. B. ein Prozess innerhalb der Sekundérprozess-Ebene) kann eine Selektierung

dhnlicher Fille erfolgen.
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Losungsansatz
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Abbildung 4.9: Ansatz des fallbasierten Schliefens in der aufgabenorientierten Konfi-
guration intelligenter Agenten in der Montage

Fiir die hoheren Aufgabenebenen kénnen so bereits validierte Losungselemente vom

Nutzer wiederverwendet bzw. angepasst werden (Kapitel 6). Wie in der Zielplanung

(Abschnitt 4.2) hergeleitet, stellt die Automatisierung der Hyperparameterauswahl eine

Grundlage fiir die industrielle Anwendbarkeit des Systems dar. Der in Abschnitt 3.4.3

vorgestellte Ansatz des Meta Learnings zeigt einen Sonderfall des fallbasierten Schlie-

Bens im Kontext des maschinellen Lernens, welcher im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt

wird (Kapitel 7).
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Mon-
tagesysteme

In diesem Kapitel erfolgt eine Darstellung des Informationsmodells, welches die Grund-
lage fiir die wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung (Kapitel 6) und die automati-
sche Konfiguration des Agenten (Kapitel 7) bildet. Abschnitt 5.1 ordnet das Informati-
onsmodell daher zunichst in die Gesamtarchitektur ein und gibt einen Uberblick iiber
das Vorgehen und die Elemente des Informationsmodells. Ein wesentliches Element
stellt die Beschreibung der Belohnungsfunktion zur Umsetzung von Skills dar. Die
verwendeten Abstraktionsebenen werden in den Abschnitten 5.2 und 5.3 niher erldutert.
Die zur Umsetzung eines Skills notwendigen Schnittstellen des Agenten zu dessen
Umgebung werden in Abschnitt 5.4 betrachtet. AbschlieBend wird mit der Modellierung
der Varianz in Abschnitt 5.5 und der Verwendung von Rahmenbedingungen (Abschnitt
5.6) eine ganzheitliche Beschreibung fiir die Modellierung auf Deep Reinforcement

Learning basierender Montagesysteme gegeben.

5.1 Uberblick zum Informationsmodell

5.1.1 Einordnung des Informationsmodells in die Gesamtarchitektur

In der aufgabenorientierten Programmierung bildet das Informationsmodell den aktuel-
len Planungsstand iiber das Aufgabenmodell ab (BACKHAUS 2016). Zudem beinhaltet
es das Umweltmodell, welches eine digitale Beschreibung der Ressourcen des Monta-
gesystems enthdlt. In der Logikschicht werden die Inhalte des Informationsmodells zur
Ableitung von Losungselementen des Aufgabenmodells verwendet. Wie in Abbildung
5.1 gezeigt, erfolgt die Initialisierung des Informationsmodells durch die Angabe der

Aufgabenbeschreibung und die Geriteinformationen der Ressourcen.

In der wissensbasierten Entscheidungsunterstiitzung erfolgt eine Ableitung der Elemen-
te der Skill- und MDP-Ebene durch Wiederverwendung der Losungselemente dhnlicher
Aufgabenstellungen innerhalb der Datenbasis. In der automatischen Konfiguration des
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Agenten geschieht eine automatische Auswahl der Hyperparameter des Agenten. In
diesem Modul erfolgt zudem das Trainieren des Agenten sowie die Bewertung des Agen-
tenverhaltens mittels einer simulativen Lernumgebung. Neben dem digitalen Modell des
Montagesystems im Umweltmodell ist zum Aufbau der simulativen Lernumgebung die
Beschreibung des MDP (u. a. Bewertung des Agenten mittels einer Belohnungsfunktion)

im Aufgabenmodell notwendig.

Aufgaben- Prasentationsschicht
beschreibung

.—> Benutzerschnittstelle [«
Nutzer
Aufgabenmodell Lésungselemente Bewertung
Umwelt-
(rﬁ modell , Inf " dell Wissensbasierte
IiEHuEIEIEEE Entscheidungsunterstiitzung
Gerate- Agent
informationen

> Automatische Konfiguration [ || 7(als)
des Agenten i %?

Simulative Lernumgebung

Datenschicht Logikschicht

Legende: Hauptfluss der Daten —» Nebenfluss der Daten —» Erlernte Strategie des Agenten m(als)

Abbildung 5.1: Gesamtarchitektur des Systems zur aufgabenorientierten Konfiguration
intelligenter Agenten

5.1.2 Vorgehen zur Modellierung des Informationsmodells

Zur Erweiterung des Informationsmodells der aufgabenorientierten Programmierung
ist eine Analyse der in Deep Reinforcement Learning notwendigen Elemente zur Be-
schreibung der Aufgabenstellungen und Losungselemente einzelner Ebenen des Aufga-
benmodells notwendig. Das in Abbildung 5.2 dargestellte Vorgehen zur Erweiterung
des PPR-Konzepts basiert daher auf dem von BEIERLE & KERN-ISBERNER (2014)
beschriebenen Vorgehen zum Aufbau einer Fallbasis fiir den Einsatz des fallbasierten
Schlieens.

Die Basis zur Sammlung einer repridsentativen Menge bestehender Fille stellt eine
strukturierte Literaturrecherche zu umgesetzten RL-Anwendungen aus der Robotik und

Montage dar.

78



5.1 Uberblick zum Informationsmodell

Sammlung einer reprasentativen Menge bestehender Umsetzungen
Identifikation der Besonderheiten einzelner Umsetzungen
Erweiterung des bestehenden PPR-Konzepts

Umsetzung von Testszenarien

Verfeinerung und Generalisierung des Informationsmodells

Abbildung 5.2: Vorgehen in der Konzeptionierung des Informationsmodells

Innerhalb der Literaturrecherche wurden 79 Umsetzungen aus 64 wissenschaftlichen
Veroffentlichungen identifiziert, welche zum Aufbau der Datenbasis herangezogen
werden konnen. Die Liste der verwendeten Literatur befindet sich im Anhang A.2.

Zudem ermdglichen beispielhafte Umsetzungen bestehender Open Source Bibliothe-
ken wie OpenAl Gym (BROCKMAN etal. 2016), Deepmind Control Suite (TASSA
etal. 2018) und Unity ML Agent (JULIANI etal. 2018) eine Analyse von 22 weiteren
Umsetzungen, wodurch zur Modellierung des Informationsmodells auf insgesamt 101
bestehende Fille zuriickgegriffen werden kann.

Zur Verfeinerung und Generalisierung des Informationsmodells erfolgt eine Umsetzung
von zwei Testszenarien und die Integration fehlender Elemente zur Beschreibung der
Ahnlichkeit von Aufgabenstellungen (Kapitel 6 & 7). Abbildung 5.3 zeigt die beiden
Testszenarien in der Simulationsumgebung.

a) b)

Abbildung 5.3: In der Modellierung des Informationsmodells verwendete Testszenarien.
a) Szenario A: Kollisionsfreies Folgen einer Bahn durch einen Roboter
b) Szenario B: Einsetzen eines Bauteils (Quader) mit Produktvarianz
(OrTIZ 2019)
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Montagesysteme

In Szenario A (Abbildung 5.3a) besteht die Aufgabe des Agenten im Folgen einer
Bahn unter Beriicksichtigung der Kollisionsfreiheit mit einem sich bewegenden zweiten
Roboter. Die Startposition des virtuellen Bahnpunkts und die Startpose des zweiten
Roboters stellen variable Startzustinde dar. Szenario B (Abbildung 5.3b) zeigt das
Einsetzen eines quaderférmigen Bauteils. Neben der relativen Position der beiden
Bauteile erfolgt eine Variation der Bauteilform des zweiten Bauteils, welche durch
unterschiedliche Anordnung der Taschen in einem Raster simuliert wird.

5.1.3 Elemente des Informationsmodells

Das in dieser Arbeit verwendete Informationsmodell erweitert das von BACKHAUS
(2016) in der aufgabenorientierten Programmierung eingesetzte Informationsmodell.
Ein Agent besteht aus einer Modellierung des MDP als Grundlage der simulativen
Lernumgebung und der Definition der Hyperparameter des Lernalgorithmus (siehe
Abbildung 5.4). Die simulative Lernumgebung und der Lernalgorithmus werden zum
Erlernen eines Skills innerhalb der Trainingsphase genutzt. Der erlernte Skill wird durch
die Strategie abgebildet.

Informationsmodell Legende:
Umweltmodell Aufgabenorientierte
L —I Programmierung
I_ Skill I Erweiterung

Aufgabenmodell

- Prozess- und Skill-Sequenz

m e LRI

- Produkt 1

b= Agenten-Skill s=sssssazsansnas H

— Agent - MDP

e Hyperparameter

h— Strategie
Abbildung 5.4: In das Informationsmodell der aufgabenorientierten Programmierung

integrierte Elemente zur Konfiguration auf Deep Reinforcement Lear-
ning basierender intelligenter Agenten
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5.1 Uberblick zum Informationsmodell

Wie in Abschnitt 2.3.1 beschrieben, erfolgt die Aufgabenbeschreibung eines Agen-
ten iiber einen MDP. Abbildung 5.5 gibt einen Uberblick iiber die in diesem Kapitel
nidher erlduterten Elemente des MDP. Die formal als P(s’ls,a) definierte Transitionswahr-
scheinlichkeit wird {iber die im Simulationsmodell definierte Dynamik der Umgebung
abgebildet. Die Umgebung des Agenten stellt nicht zwingend das gesamte Montagesys-
tem dar, weshalb im Informationsmodell eine Referenzierung einzelner Elemente des
Umweltmodells vorgesehen sind. Zur Definition der zu detektierenden Kollisionen inner-
halb einer Simulation werden die Produkte und Ressourcen einzelnen Kollisionsebenen

zugewiesen.

Eine in dieser Arbeit eingesetzte Erweiterung des MDP stellt die Definition variabler
Startzustidnde py der Umgebung dar (MAHLER & GOLDBERG 2017). Die Modellierung
der Varianz wird in Abschnitt 5.5 vorgestellt. Sowohl die Umgebung als auch die
auftretende Varianz werden manuell durch den Nutzer definiert.

MDP

Legende:
— Umgebung — Kollisionsebenen etatiscl
dynamisch
e Varianz Variierende Merkmale = Abschnitt 5.5
= Aktionsraum = Aktionssignal Abschnitt 5.4.1
= Wahrnehmung Sensorsignal Abschnitt 5.4.2
b Curriculum — Agentenziel Abschnitt 5.2

Belohnungsfunktion
Episodenldnge

Abbildung 5.5: Elemente des zum Erlernen eines Agentenskills zu definierende
Markow-Entscheidungsproblem (MDP)

In der aufgabenorientierten Programmierung erfolgt die Umsetzung eines Montage-
prozesses durch eine Sequenz von Skills, welche sich einzelnen Ressourcen zuordnen
lassen. Im Kontext von DRL sind dagegen mehrere Ressourcen zur Umsetzung eines
Skills notwendig, auf welche iber Schnittstellen fiir Aktionssignale und Sensorsignale

zugegriffen werden.
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Montagesysteme

Die Bewertung der Aufgabenerfiillung durch eine Belohnungsfunktion erfolgt in dieser
Arbeit durch die Abstrahierung der Belohnungsfunktion iiber Agentenziele, welche in
Abschnitt 5.2 eingefiihrt werden. Neben der Belohnungsfunktion muss die maximale
Anzahl an Trainingsschritten und somit die Summe der durch Interaktion mit der Umge-
bung definierten Erfahrungen vorgegeben werden. Zudem wird durch die Episodenldnge
eine maximale Anzahl an Zeitschritten angegeben, nach denen eine Episode (d. h. ein
Versuch zur Durchfiihrung der Aufgabe in der Umgebung) abgebrochen wird und eine

neue Initialisierung der Simulation erfolgt.

5.2 Abstraktion der Belohnungsfunktionen liber Agentenziele

5.2.1 Agentenziele

Die Definition der Aufgabenstellung eines Agenten erfolgt iiber Belohnungsfunktionen
(siehe Abschnitt 3.3.1), deren Gestaltung und Parametrierung nicht deterministisch ab-
geleitet werden kann. Allerdings konnen bestehende Belohnungsfunktionen fiir dhnliche
Aufgabenstellungen wiederverwendet werden. Auch konnen bestehende Belohnungs-
funktionen zu neuen Aufgabenstellungen aggregiert werden. Im Informationsmodell
wird daher eine Abstraktion der Belohnungsfunktion iiber drei Abstraktionsebenen
(Agentenziel, Teilziel und elementares Ziel) vorgesehen, deren hochste Abstraktions-

ebene das Agentenziel darstellt.

Ein Agentenziel setzt sich aus Teilzielen zusammen. Auf der Abstraktionsebene der
Teilziele wird im Informationsmodell davon ausgegangen, dass elementare Ziele auch
tiber komplexere Belohnungsfunktionen zusammengefiihrt werden konnen. Auf der Ab-
straktionsebene der Agentenziele wird dagegen nur die Aggregation einzelner Teilziele
betrachtet, welche hier durch unterschiedliche Gewichtung in die Belohnungsfunktion

eines Agentenziels einflieSen.

Neben der Gestaltung der Belohnungsfunktion durch das geeignete Hinfiihren des Agen-
ten zu Zielzusténden, kann der Lernprozess durch eine Dekomposition des Agentenziels
in sequenzielle Zielzustidnde vereinfacht werden (BRYS etal. 2017). Die Dekomposition
des Agentenziels in sequenzielle Zielzustinde ermoglicht weiterhin ein Steuern des zu
erlernenden Agentenverhaltens, welches in komplexeren Aufgabenstellungen durch eine
einfache Definition des Zielzustands von den Vorstellungen des Menschen abweichen

kann.
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5.2 Abstraktion der Belohnungsfunktionen iiber Agentenziele

So stellen POPOV etal. (2017) bei der Definition einer Pick-and-Place-Aufgabe durch
Vorgabe der Zielposition des Handhabungsobjekts fest, dass der Agent ein Schieben des
Objekts zur Zielposition erlernt, ohne das Objekt zuvor zu greifen. In der Umsetzung
wird der Prozess in POPOV etal. (2017) daher in Zwischenziele zum Erreichen des Ob-
jekts durch den Greifer, dem Heben des Objekts und das Erreichen der Zielkoordinaten
aufgeteilt.

Abbildung 5.6 gibt einen Uberblick der Abstraktionsebenen am Beispiel der Umsetzung
einer Pick-and-Place-Aufgabe.

Positi ichen +
Agentenziel OS{ |.on erreic 'en > Heben > Pose erreichen
Kollision vermeiden
Zusammenfihrung
und Gewichtung: 1.0 Gewichtung: 10.0
Sequenzierung ewichtung: 1. ewichtung: 10.
Teilziel Position erreichen Kollision vermeiden +
Terminierung der Episode bei Kollision
Zusammenfiihrung r(s,2) r(s)
und

terminale Zustande

Elementares Ziel | Positionieren | | Aktionssignale vermeiden | | Kollision vermeiden
¥ F 5
Zustand s Aktion a Zustand s
(Objektposition, Zielposition) (Motorspannung) (Kollisionsbedingung)

Abbildung 5.6: Beispielhafte Zusammenfiihrung von elementaren Zielen und Teilzielen
zum Agentenziel "Pick-and-Place"

5.2.2 Teilziele

Elementare Ziele wie "Positionieren" konnen bei einfachen Aufgabenstellungen fiir sich
eine vollumfiangliche Bewertung der Aufgabenerfiillung des Agenten darstellen. Aller-
dings erfordern komplexere Zielstellungen eine Aggregation mehrerer elementarer Ziele.
Als zusitzliche Abstraktionsschicht wird im Informationsmodell daher die Definition
von Teilzielen vorgesehen, welche einen spezifischen Aspekt der Aufgabenerfiillung

bewerten.
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Montagesysteme

Teilziele konnen funktionale und nicht-funktionale Bedeutungen hinsichtlich der Aufga-
benstellung besitzen. Als nicht-funktionale Ziele wird die Erfiillung von Rahmenbedin-
gungen definiert, welche zusitzlich zur Zielstellung des Agenten eingehalten werden
miissen (z. B. Kollisionsfreiheit). Elementare Ziele konnen hinsichtlich ihrer Zuord-
nung zu funktionalen Zielen und nicht-funktionalen Zielen abweichen. So wird die
Sanktionierung hoher Aktionssignale teilweise als Nebenbindung zur energiesparenden
Ausfiihrung der Aufgabe eingesetzt. In anderen Arbeiten hat sich die Sanktionierung
hoher Aktionssignale (z. B. Drehmomente einzelner Roboterachsen) als Hilfsmittel
zur Vermeidung grofler Auslenkungen und somit zum vereinfachten Lernen funktiona-
ler Zielstellungen erwiesen. Die Abstraktionsschicht der Teilziele definiert somit die
Funktion eines elementaren Ziels in der Aufgabenerfiillung des Agenten.

Die Erreichung einer geringen Taktzeit wird im Informationsmodell nicht explizit als
Teilziel abgebildet. Da ein Agent mit jedem Zeitschritt eine maximale Erhohung der
Belohnung und somit eine Néherung zum Zielzustand anstrebt, wird diese Rahmenbe-

dingung implizit erfiillt.

Funktionale Ziele unterscheiden sich hinsichtlich der Art, wie ein Zielzustand herbeige-
fiihrt werden soll. Die Gestaltung der Belohnungsfunktion ist davon abhiingig, ob ein
Zielzustand erreicht und gehalten werden oder schnellstmoglich angefahren werden soll.
So hat die Terminierung einer Episode bei Erreichung eines Zustands innerhalb einer
Belohnungsfunktion einen wesentlichen Einfluss auf das gelernte Agentenverhalten
(DONG etal. 2020).

Abbildung 5.7 zeigt zwei mogliche Ausfithrungen der Belohnungsfunktion fiir die
Teilziele "Position erreichen" und "Position anfahren". Das Erreichen und Halten einer
Position innerhalb eines Toleranzbereichs wird hier durch eine exponentielle Erho-
hung der Belohnung bei kleineren Abstinden bewirkt. Zusitzlich wird innerhalb des
Toleranzbereichs, angelehnt an LOPEZ etal. (2019), eine weitere Erhohung des Beloh-
nungssignals fiir kleine Abstandswerte durchgefiihrt. Ohne Terminierung der Episode
im Toleranzbereich erlernt der Agent somit nicht nur den Zielwert zu erreichen, son-
dern auch bei Anniherung abzubremsen, um im Toleranzbereich zu bleiben und somit
auch zukiinftige Belohnungen maximal zu halten. Bei der Terminierung der Episode
mit einem hohen Belohnungssignal im Toleranzbereich erlernt der Agent dagegen ein
Anfahren der Zielposition mit hoher Geschwindigkeit.
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5.2 Abstraktion der Belohnungsfunktionen iiber Agentenziele

Teilziel: ,Position erreichen” Teilziel: ,Position anfahren”

Belohnungsfunktion: ,reach_position* Belohnungsfunktion: ,drive_position”

Toleranzbereich Terminierung der Episode
mit finalem Belohnungssignal

im Toleranzbereich

Belohnung [-]
Belohnung [-]

0 1 0 1
Abstand/Maximaler_Abstand [-] Abstand/Maximaler_Abstand [-]

Abbildung 5.7: Unterschiedliche Umsetzung der Teilziele "Position erreichen" und
"Position anfahren"

Die Zusammenfiihrung mehrerer elementarer Ziele zu einem Teilziel kann hinsicht-
lich ihrer Integration in die Belohnungsfunktion neben einer Addition der jeweiligen
Belohnungssignale auch iiber andere Funktionen wie der Multiplikation der Belohnungs-
signale erfolgen (siehe Abschnitt 3.3.1). Durch die Verfolgung mehrerer elementarer
Ziele kann sich fiir den Agenten zudem ein multikriterielles Entscheidungsproblem
ergeben (BRYS etal. 2017), wenn diese Ziele miteinander konkurrieren. Abhingig von
der Aufgabenstellung muss daher eine Gewichtung einzelner Ziele erfolgen, um das
gewiinschte Agentenverhalten zu erzielen.

Im Informationsmodell wird daher fiir Teilziele eine Referenzierung auf eigene Beloh-
nungsfunktionen vorgenommen, welche in ihrer Implementierung komplexere Formen
annehmen konnen. Abbildung 5.8 zeigt die Zusammenfiihrung der elementaren Ziele

"Positionieren" und "Orientieren" zu einem Teilziel "Pose erreichen".

Die beiden elementaren Ziele stellen bezogen auf die Zustinde des Handhabungsob-
jekts im kartesischen Raum keine konkurrierenden Zielstellungen dar. In Arbeiten zur
Erreichung einer Zielpose wird dagegen eine Gewichtung der elementaren Ziele vor-
genommen, wenn sich der Aktionsraum auf die rotatorischen Gelenke des Roboters
bezieht.
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Montagesysteme

Teilziel: , Pose erreichen” Belohnungsfunktion: ,reach_pose”

oleranzbereich

normierter Abstandswinkel [-] +~
Belohnung

o

0 normierter Abstand [-] 1

Abbildung 5.8: Zusammentiihrung der elementaren Ziele "Positionieren" und "Orien-
tieren" zum Teilziel "Pose erreichen". Die Belohnungsfunktion kann
eigene Parameter besitzen, welche deren Gestaltung definieren (hier
beispielhaft die Ratio der Belohnungssignale hinsichtlich Position und
Abstand).

Eine ungeeignete Gewichtung der beiden Ziele kann dazu fiihren, dass der Lernprozess
des Agenten erschwert oder dieser zu einem lokalen Optimum gefiihrt wird.

So hat die zu hohe Gewichtung des Winkelabstands in der Umsetzung eigener Testsze-
narien zu einem Agentenverhalten gefiihrt, in dem die Erreichung einer Roboterpose
mit der Zielwinkelstellung des Objekts unter Vernachldssigung der Position einherging.
Durch Adaption einer hoheren Gewichtung des Abstands zur Position analog zu Vor-
arbeiten (GUDIMELLA etal. 2017, MATAS etal. 2018, LOPEZ etal. 2019) konnte die
ibergeordnete Zielstellung erreicht werden.

Die Ausprigung der Aktionssignale (z. B. Bewegung des Endeffektors in kartesischen
Koordinaten bzw. Ansteuerung einzelner rotatorischer Achsen) hat somit einen Einfluss
auf die Parametrisierung der Belohnungsfunktion.

5.2.3 Arten elementarer Ziele

Elementare Ziele stellen im Informationsmodell die semantischen Einheiten und Funk-
tionen dar, auf denen eine Belohnungsfunktion aufgebaut werden kann. Diese elementa-
ren Ziele konnen sowohl die Form einer diskreten Bewertung eines Zustandsbereichs
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5.2 Abstraktion der Belohnungsfunktionen iiber Agentenziele

als auch die Form einer kontinuierlichen Bewertung von Werten annehmen. Die Be-
wertung kann sich zudem sowohl auf gewiinschtes als auch ungewiinschtes Verhalten

beziehen.

Wie im vergangenen Abschnitt anhand der Teilziele zum "Position erreichen" bzw.
"Position anfahren" erldutert (vgl. Abbildung 5.7), wird durch die Terminierung einer
Episode beim Erreichen des Zielzustands das Agentenverhalten und somit die Art
der Zielerfiillung beeinflusst. Neben der Art des zu erreichenden Zielzustands wird
daher auch die Art der Zielerfiillung durch das zusitzliche elementare Ziel "Zielzustand

anfahren" beriicksichtigt.

Die elementaren Ziele lassen sich daher in vier Kategorien einteilen:

e Zielzustand erreichen: Bewertung der Niherung eines Werts an einen Zielwert (z. B.

Positionieren, Orientieren)

Zielzustand anfahren: Diskrete Bewertung eines gewiinschten Zustandsbereichs mit

Terminierung (z. B. Erreichung einer Zielposition im Toleranzbereich)

* Werte vermeiden: Kontinuierliche Bewertung ungewiinschter Werte (z. B. Hohe des

Aktionssignals)

* Zustdnde vermeiden: Diskrete Bewertung eines ungewiinschten Zustandsbereichs bzw.
Terminierung der Episode (z. B. Kollision, Fallenlassen eines Handhabungobjekts)

5.2.4 Belohnungsfunktionen

In der Literatur lassen sich fiir gleiche Aufgabenstellungen verschiedene Definitionen
der Belohnungsfunktion finden. Da selbst auf der Ebene der elementaren Ziele kein
Konsens zur optimalen Gestaltung der Belohnungsfunktion herrscht, wird im System die
Moglichkeit der Referenzierung unterschiedlicher Belohnungsfunktionen vorgesehen.

Als allgemeine Kriterien zur Gestaltung von Belohnungsfunktionen nennt WINDER
(2020) die schnelle Berechenbarkeit der Belohnungsfunktion, da diese im Trainings-
prozess in jedem Schritt ausgefiihrt werden muss, sowie die Verwendung von glatten
Funktionen, welche sich in einem kontinuierlichen Trainingsverlauf des Agenten mani-
festieren.
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Montagesysteme

Die Hohe des Belohnungssignals kann zudem unterschiedliche Ausmafle annehmen. Da
in Gradientenverfahren, wie sie in Deep Learning eingesetzt werden, die Skalierung der
Eingangs- und ZielgroBen eines Modells dhnliche Skalierungen haben sollten (GOOD-
FELLOW etal. 2018), wird auch in Deep Reinforcement Learning eine Normalisierung
des Signals als sinnvoll erachtet (DONG etal. 2020). Dieses Kriterium der Normalisie-
rung der Belohnungssignale wird in der Literatur nicht stringent eingehalten und daher
auch im Informaionsmodell nicht beriicksichtigt.

SUTTON & BARTO (2018) schlagen ein positives Belohnungssignal fiir gewiinschtes
Verhalten und ein negatives Belohnungssignal fiir ungewiinschtes Verhalten vor. Da die
subjektive Bewertung einzelner Werte je nach Betrachtungsweise der Aufgabenstellung
variieren kann, ldsst dies keine direkte Zuordnung von Belohnungssignalen zu Zielstel-
lungen zu. So kann die Erreichung einer Zielposition durch die Sanktionierung hoher
Abstidnde zu den Zielkoordinaten iiber

Belohnungvmmmel = —a X Abstand 5.1)

mit dem einstellbaren Parameter o; erfolgen. Da der Agent die Maximierung des Be-
lohnungssignals anstrebt, stellt dies eine geeignete Formulierung der Aufgabenstellung
tiber eine Belohnungsfunktion dar. Mit einer anderen Betrachtungsweise kann auch die
Erhohung des Belohnungssignals bei Verringerung des Abstands iiber die Funktion

BelohnungVariunth _ e—ocz X Abstand (52)
mit dem einstellbaren Parameter o, eine valide Bewertung der Zielerfiillung des Agen-
ten sein. Im Informationsmodell dient die Abstraktion der Belohnungsfunktionen iiber
Ziele daher zur Einhaltung einer einheitlichen Semantik hinsichtlich des gewiinschten
Agentenverhaltens.

Der Einsatz mathematischer Funktionen wie der Exponentialfunktion in Gleichung 5.2
ermoglicht eine Normalisierung des Belohnungssignals, allerdings héngt die Hohe des
Belohnungssignals vom moglichen Wertebereich der Absténde ab. In Arbeiten, die den
Abstand zur Formulierung der Belohnungsfunktion nutzen, wird daher ein Wert fiir den
maximalen Abstand definiert und dieser zur Berechnung eines normalisierten Abstands
eingesetzt.
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Andere Parameter der Belohnungsfunktion, wie die in Gleichung 5.2 verwendete Ge-
wichtung im Exponenten (), lassen sich nicht iiber Prozesswissen deterministisch
ableiten, sondern miissen basierend auf dem erlernten Agentenverhalten evaluiert wer-

den.

Wie in Abschnitt 3.4.2 aufgefiihrt, stellt die simultane Optimierung solcher Parameter
der Belohnungsfunktion und den Hyperparametern des Agenten einen derzeitigen

Forschungsansatz dar.

Im Informationsmodell wird daher zwischen Parametern zur aufgabenbezogenen Ska-
lierung der Belohnungsfunktion (Skalierungsparameter) und Parametern zur Gestaltung
der Belohnungsfunktion (Gestaltungsparameter) unterschieden. Skalierungsparameter
werden in unterschiedlichen Ausfiihrungen der Belohnungsfunktion genutzt und kénnen
auf der abstrakteren Ebene der Ziele iiber das Prozesswissen des Nutzers definiert

werden.

Fiir die Initialisierung einer Belohnungsfunktion ist zudem ein Bezug zu entsprechenden
Elementen des Montagesystems im Umweltmodell notwendig. In bestehenden Arbeiten
sind diese Beziige auf einzelne Objekte des Montagesystems (z. B. Handhabungsob-
jekte, Endeffektoren) oder konstante Werte (z. B. Zielkoordinaten) gerichtet. Um einen
generischen Ansatz im Informationsmodell zu ermoglichen, richten sich die Beziige
im Informationsmodell stets auf Objekte im Umweltmodell, welche eine Komponente
des realen Montagesystems darstellen oder die Auspriagung als virtuelle Objekte zur
Aufgabenbeschreibung (z. B. virtueller Zielpunkt) haben kénnen.

Ein Agentenziel beinhaltet somit alle Informationen, welche zur Wiederverwendung
einer Belohnungsfunktion notwendig sind und mit Prozesswissen hergeleitet werden
konnen. Abbildung 5.9 zeigt das elementare Ziel "Positionieren", in welchem die Ziel-
stellung durch Bezug zu Objekten im Umweltmodell und dem Skalierungsparameter
"Maximaler_Abstand" definiert wird. Neben der Definition der Ausprigung eines Pa-
rameters (u.a. als Ganzzahl, Gleitkommazahl oder als Bezug zu Objekten) sind im
Informationsmodell Standardwerte fiir Gestaltungsparameter der Belohnungsfunktion
sowie eine Beschreibung der Auswirkung des Gestaltungsparameters auf die Bewertun-
gen des Agentenverhaltens vorgesehen.
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Elementares Ziel: ,Positionieren” Belohnungsfunktion: ,distance_exp“

float Maximaler_Abstand: 0.3 [m] ———» float MaxDist: 0.3 [m]

— float Alpha: 2.0 [-] (default=1.0)

Beschreibung: ,Skalierung des Skizze
Exponenten. Hohere Werte gewichten
kleine Abstdnde hoher. “

[

e — p— X
Umweltmodell g reward = e
JZiel” [
[0.2,0.1,0.2] R
T »
»Box” i 1 ) 4
[0.0, 0.0, 0.0] x: Distance(Goal,Object) / MaxDist

Abbildung 5.9: Definition des elementaren Ziels "Abstand minimieren" durch exponen-
tielle Erhohung der Belohnung bei Reduktion des Abstands

5.3 Agenten-Skills

5.3.1 Zuordnung von Agenten-Skills zu Agentenzielen

Zur Umsetzung von Primér- und Sekundérprozessen in der Montage werden Agenten-
Skills eingefiihrt. Agentenziele dienen als Abstraktionsschicht bestehender Gestaltungen
einer Belohnungsfunktion, welche fiir gleiche Aufgabenstellungen wiederverwendet
werden konnen. Agenten-Skills nehmen Bezug auf Agentenziele und abstrahieren die
Aufgabenstellung durch Referenzierung der zieldefinierenden Objekte eines Agen-
tenziels zu aufgabenspezifischen Objekten im Umweltmodell. Neben Agentenzielen
konnen sich Agenten-Skills zudem Simulationsmodulen bedienen, welche eine Manipu-
lation virtueller Zielobjekte in der Simulation vornehmen konnen.

Die mittels der Belohnungsfunktion eines Agentenziels zu erlernenden Agenten-Skills
unterscheiden sich durch unterschiedliche Beziige von Zielobjekten der Agentenziele zu
Objekten im Umweltmodell. Abbildung 5.10 veranschaulicht die Wiederverwendung
des Agentenziels "Pose erreichen” in den Agenten-Skills "Fithren" und "Weiterge-

ben".
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Agenten-Skill: ,Fiihren” Agenten-Skill: ,,Weitergeben”
Umweltmodell Umweltmodell
@ Trajektorie @
Objekt Objekt
virtueller Bahnpunkt Zlelp05|t|on

Agentennel ,Pose erreichen”

Abbildung 5.10: Einsatz eines Agentenziels fiir unterschiedliche Agenten-Skills

Das Weitergeben eines Handhabungsobjekts dufert sich durch die Vorgabe fixer Ziel-
punkte im Umweltmodell, welche durch den Nutzer definiert werden. Das Verfolgen
einer Bahn wird dagegen als das Erreichen und Halten der Pose eines virtuellen Bahn-
punkts definiert, welcher sich entlang einer vorgegebenen Trajektorie in einer definierten

Geschwindigkeit bewegt.

Die Trajektorie kann durch den Nutzer im Umweltmodell definiert werden oder eine
Teilkomponente bestehender Objekte innerhalb des Montagesystems darstellen. Im
Falle eines SchweiB3prozesses bezieht sich Trajektorie etwa auf die Schweilbahn. Bei
einem Klebeprozess bezieht sich die Trajektorie auf den Verlauf der Klebediise beim
Auftragen des Klebstoffs.

5.3.2 Unterscheidung von Agenten-Skills zu Ressourcen-Skills

Die Taxonomie von Agenten-Skills orientiert sich in dieser Arbeit an bestehenden
Definitionen von Ressourcen-Skills in der aufgabenorientierten Programmierung, wel-
che sich auf die Fihigkeit einzelner Ressourcen beziehen und zur Umsetzung von
Montageprozessen iiber Skillsequenzen genutzt werden (siehe Abbildung A.3 im An-
hang). Agenten-Skills setzen eine bewertbare Zustandsénderung im Montagesystem
voraus, weshalb deren Taxonomie von der Taxonomie der Ressourcen-Skills teilweise
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Montagesysteme

abweichen muss. So stellt "Greifen" einen Ressourcen-Skill dar, welcher sich einer
Ressource wie einem Klemmgreifer zuordnen lédsst und in der automatisierten Mon-
tage beispielweise durch ein binires Stellsignal umgesetzt werden kann (BACKHAUS
2016).

Die Bewertbarkeit des Greifens ist bei komplexen Geometrien des Handhabungsobjekts
nicht trivial und stellt ein derzeitiges Forschungsthema dar (MAHLER etal. 2019). Ein
erfolgreiches Greifen ldsst sich auch durch das Erreichen einer Zielhohe durch das Hand-
habungsobjekt nach dem Greifvorgang definieren. Die Zielerreichung lédsst sich somit
iiber eine Belohnungsfunktion bewerten, allerdings dndert sich der korrespondierende
Skill von "Greifen" zu "Heben" (siehe Abbildung 5.11).

Agenten-Skill: ,,Heben”

Schematischer Ablauf Parameter

Greifer
N Ziel
z Greif- Zielhohe
objekt
X

I
Agenten-Skill: ,,Heben mit Vorposition ereichen” Agenten-Skill: ,Heben mit bekannter Greifpose”

Agentenziel: ,Position erreichen und Heben” Agentenziel: ,Pose erreichen und Heben”

| Position erreichen H Heben | | Pose erreichen H Heben |

Abbildung 5.11: Unterschiedliche Varianten des Agenten-Skills "Heben" durch zusétz-
liche Definition von Zwischenzielen

Weiterhin sieht das Informationsmodell eine geringere Abstraktion von Agenten-Skills
vor, um die mogliche Vereinfachung einer Aufgabenstellung durch Vorgaben des Nutzers
zu beriicksichtigen. Abbildung 5.11 zeigt den Agenten-Skill "Heben" mit den zwei

weiteren Auspriagungen "Heben mit Vorposition erreichen" und "Heben mit bekannter
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Greifpose". So ldsst sich der Agenten-Skill "Heben" durch die Vorgabe einer bekannten
Vorposition in der Nihe des Handhabungsobjekts vereinfachen oder im Fall einfacher
Geometrien durch Vorgabe der Greifpose in Bezug auf das Handhabungsobjekt durch
den Nutzer definieren.

5.4 Schnittstellen des Agenten mit der Umgebung

5.4.1 Aktionsraum

Der Aktionsraum definiert die Aktionssignale, welche durch einen Agenten an die
Umgebung gesendet werden kénnen, um eine Anderung innerhalb der Umgebung zu
bewirken. In den Arbeiten zu DRL beziehen sich diese Signale vornehmlich auf Steu-
ergroflen, welche durch eine nachgelagerte Regelung in das reale System eingebracht
werden. Durch diese Kaskadierung wird die Aufgabenstellung fiir den Agenten verein-
facht, da dieser nicht die Stabilitit der Regelkreises mitberiicksichtigen muss (KOBER
etal. 2013).

Die minimale Inferenzzeit eines Agenten ist in realen System zudem durch die hohere
Rechenzeit von Deep-Learning-Ansitzen begrenzt, weshalb in bestehenden Arbeiten fiir
Agenten in realen Systemen Taktzeiten von 10 bis 100 Hz angesetzt werden, welche die
SteuergroBen eines Regelungssystems mit Taktzeiten im kHz-Bereich vorgeben (POPOV
etal. 2017, PHAM etal. 2018, THOMAS etal. 2018, SCHOETTLER etal. 2019).

Aktionen konnen eine diskrete oder kontinuierliche Auspriagung besitzen (GRAESSER &
KENG 2019). Zur Verringerung der Komplexitit kann eine Teilauswahl der mdglichen
Aktionen gewihlt werden, wenn einzelne Aktionen nicht zur Zielerreichung benotigt
werden (LAMMLE et al. 2020). Auch kann durch die Diskretisierung kontinuierlicher
Aktionen und durch die Transformation von absoluten Werten wie Positionen in relative
Werte wie Relativ-Positionen eine Verringerung der Komplexitit herbeigefiihrt werden
(GRAESSER & KENG 2019).

Neben der Art des Aktionssignals und der Definition seines Bezugs zu einer Ressource
ist bei kontinuierlichen Signalen eine Angabe des Wertebereichs notwendig, welcher
dem Agenten zur Verfiigung stehen. Da in Abhiingigkeit der Aufgabenstellung auch
langsamere Bewegungsausfiihrungen gewéhlt werden konnen, werden diese nicht im
Modell der Ressource, sondern in der Modellierung des Agenten definiert.
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5 Erweiterung des Informationsmodells automatisierter Montagesysteme

Wie die Darstellung eines Aktionsraums in Abbildung 5.12 zeigt, ermoglicht die Art
des Signals nicht zwingend eine Ressourcen-Zuordnung. So wird die von POPOV etal.
(2017) realisierte Handhabungsaufgabe durch Ansteuerung von sechs Achsgeschwindig-
keiten des Roboters und drei Achsgeschwindigkeiten der Greiferfinger umgesetzt. Um
bei der Wiederverwendung von Aktionsrdumen einen Bezug zum Umweltmodell der
neuen Aufgabe herstellen zu konnen, werden in dieser Arbeit daher jedem Aktionssignal
die entsprechenden Ressourcen-Skills zugeordnet.

Aktionsraum Aktionssignal: Umweltmodell

»Achsgeschwindigkeit”
 Frequenz 2] =30 B e

gripper.joint[0]

Aktionssignal:
»Achsgeschwindigkeit”

Abbildung 5.12: Zuordnung gleicher Ausprigungen der Aktionssignale zu unterschied-
lichen Aktoren im Umweltmodell basierend auf Ressourcen-Skills in
Anlehnung an den Anwendungsfall von POPOV etal. (2017)

5.4.2 Wahrnehmung

Die Wahrnehmung des Agenten gibt den aktuellen Zustand der Umgebung wieder, auf
Basis dessen durch die erlernte Strategie entsprechende Aktionssignale ausgewaihlt
werden. Wie in Abschnitt 3.3.2 erldutert, kann die Wahrnehmung des Agenten in der
Trainingsphase iiber simulierte Sensorsignale erfolgen. Da sich diese Arbeit auf die
Planungsphase konzentriert, werden derzeitige Forschungsansitze zur Ubertragung des
Agenten auf reale Systeme nicht betrachtet.
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5.4 Schnittstellen des Agenten mit der Umgebung

Analog zu bestehenden Arbeiten zur Modellierung sensorischer Elemente in Produkti-
onssystemen (HAMMERSTINGL 2020, GONNERMANN et al. 2020, KIEFER 2020) ist
eine Zuordnung der Art eines Sensorsignals zu der Art der Zustinde, welche durch
dieses Sensorsignal wahrgenommen werden, moglich. Im Informationsmodell dieser
Arbeit wird diese Zuordnung nicht vorgesehen, da im Planungsprozess zusitzliche
Aufwinde durch eine explizite Definition der notwendigen Zustandsinformationen der

Umgebung notwendig sind.

Unabhiingig von der Art der Sensorsignale in der Wahrnehmung unterscheidet sich die
Beobachtbarkeit der Umgebung nach GRAESSER & KENG (2019) in drei Arten:

* Vollstindig beobachtbar: Alle zur Auswahl der Aktionssignale notwendigen Zustdnde

konnen zu jedem Zeitschritt wahrgenommen werden (Abbildung 5.13a).

Teilweise beobachtbar basierend auf der Historie: Die notwendigen Zustandsinforma-
tionen konnen nicht tiber die Wahrnehmung am einem einzelnen Zeitschritt abgeleitet
werden, aber iiber die Wahrnehmung tiber mehrere Zeitschritte hinweg (z. B. lédsst sich
die Geschwindigkeit eines Objekts auf Basis der Position des Objekts zu mehreren
Zeitschritten ableiten wie in Abbildung 5.13b).

Nicht vollstindig beobachtbar: Die notwendigen Zustandsinformationen sind nicht
zu jedem Zeitpunkt durch die derzeitige Wahrnehmung oder eine bestimmte Historie
vergangener Zeitpunkte zuginglich (z. B. bei zeitweiser Bewegung eines Objekts
auBerhalb des Sichtfelds der Kamera wie in Abbildung 5.13c).

Teilweise Beobachtbarkeit wird im Informationsmodell durch die Angabe der Anzahl
von Sensorsignalen angegeben, welche an den Agenten tibermittelt werden (Histo-
rie > 1). Nicht vollstindige Wahrnehmbarkeit wird im Informationsmodell dagegen als

Rahmenbedingung des Wahrnehmungsraums betrachtet.

Die Ausprigung eines Signals der Wahrnehmung unterscheidet sich hinsichtlich sei-
ner Dimensionalitit, von welcher neben der Komplexitit der Aufgabenstellung auch
die Auswahl und Implementierung der Architektur des kiinstlichen neuronalen Netzes
abhingen. Zudem erfolgt eine unterschiedliche Vorverarbeitung der Signalwerte. Ska-
lare Sensorwerte wie die Rotationsgeschwindigkeit eines Gelenks in Abbildung 5.13a
konnen in ihrem Wertebereich eingeschrinkt werden, um das Signal zu normalisieren,

bevor dieses in einem kiinstlichen neuronalen Netz weiterverarbeitet wird.
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Wahrnehmungssignal: Wahrnehmungssignal:
,Rotationsgeschwindigkeit” ,RGB “

»RGB “

=7 l;
a) b) o |

Abbildung 5.13: Arten der Beobachtbarkeit a) Geschwindigkeit eines Endeffektors
iiber Achsgeschwindigkeiten b) Wahrnehmung der Geschwindigkeit
eines Objekts tiber mehrere Kamerabilder c) Notwendigkeit eines
Gedichtnisses des Agenten bei nicht vollstandiger Beobachtbarkeit

Kamerabilder werden zur Interpretation der Umgebung durch den Agenten zudem nicht
zwingend in der vollstindigen Auflosung benotigt, wie diese vom Kamerasystem zur
Verfiigung gestellt wird. Durch Verringerung der Auflosung werden die notwendige
Datentransformation und somit die Komplexitit der Aufgabe fiir den Agenten reduziert.
So wird das Zusammensetzen von Bauteilen in SCHOETTLER et al. (2019) mit einer
reduzierten Auflosung von 32 x 32 Pixeln umgesetzt. Weiterhin werden in der Arbeit die
Farbwerte der RGB-Kamera in Graustufen umgewandelt, da die Farbcodierung der Pixel
keine notwendigen Informationen zur Aufgabe enthilt und sich die Aufgabenstellung
durch den Agenten weiter vereinfacht.

5.5 Modellierung der Varianz

5.5.1 Auspragungen variierender Merkmale

Eine wesentliche Anforderung des Agenten besteht in der Robustheit hinsichtlich der
Varianz im Montageprozess, welche sich durch variierende Merkmale der Objekte
der Umgebung manifestiert. Merkmale lassen sich unterteilen in nominale, ordinale
und metrische Merkmale (POLASEK 1994), deren Definitionen der Wertebereiche
auf unterschiedliche Art erfolgen. Metrische und ordinale Merkmale beziehen sich

96



5.5 Modellierung der Varianz

auf quantitative Merkmale, wobei die Beschreibung iiber ordinale Merkmale eine
diskrete Aufzidhlung von Werten mit unterschiedlichen Abstinden zwischen den Werten
ermdglicht. Die Aufgabe eines Agenten lisst sich in solchen Fillen vereinfachen, da
sie nicht fiir den gesamten Wertebereich gelernt werden muss. Nominale Merkmale
beziehen sich dagegen auf qualitative Merkmale, welche sich durch keinen Zahlenwert
ausdriicken lassen, wie beispielsweise die Zuordnung unterschiedlicher Produktmodelle

zu einem Handhabungsobjekt.

Abbildung 5.14 zeigt am Beispiel der Formatflexibilitit, wie die Beschreibung der

Varianz iiber unterschiedliche Merkmalsklassen abgebildet werden kann.

Auspragung Qualitativ Quantitativ
Nominale Merkmale ,Quadrat'\ Ordinale Merkmale 00 )
Beispiel: Geometrie Beispiel: Diskrete Position
Aufzdhlung Kreis* 05

I:' O A ,Dreieck‘/ :-_ :-_-I 2.0 D,

Metrische Merkmale
Beispiel: Kontinuierliche Position

Intervall ---
1 1
=

Abbildung 5.14: Beispielhafte Auspriagungen der Varianz zur Definition von Format-
flexibilitit

5.5.2 Benutzerdefinierte Merkmale

Neben der Implementierung der Simulation dient die Modellierung der Varianz im
Informationsmodell der Evaluation eines erlernten Agentenverhaltens. Durch die Analy-
se des Agentenverhaltens in Abhéngigkeit einzelner Merkmale lassen sich durch den
Nutzer Entscheidungen zur Anpassung des Montagesystems oder produktspezifischer
Merkmale fillen.

Um eine Interpretierbarkeit des Agentenverhaltens zu ermoglichen, muss im Informati-
onsmodell daher die Definition interpretierbarer Merkmale moglich sein. Abbildung
5.15 zeigt die Modellierung der Varianz eines Produkts durch interpretierbare Merkmale
wie die Position einer Tasche im Produkt des Testszenarios (vgl. Abbildung 5.3b). Die
Definition der Produktvarianz erfolgt iiber zwei ordinale Merkmale (Quadrat.Pos.X

bzw. Quadrat.Pos.Y) zur Beschreibung der moglichen Positionen der quadratischen
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Tasche zum Einsetzen des quaderférmigen Bauteils und zwei nominalen Merkmalen
zur Positionierung der zwei weiteren Taschen (Dreieck- bzw. Kreis-Tasche) im Bauteil.
Als weiteres Element der Varianz wird eine variierende relative Position der Bauteile zu

Beginn des Prozesses definiert (Quader.Pos.X bzw. Quader.Pos.Y).

1. Metrische Merkmale

(P Quader.Pos.X 15 € [0.0,3.0] Draufsicht ¢
(JQuader.Pos.Y 1.5 € [0.0,3.0] : : X
AY -

2. Ordinale Merkmale ]

M Quadrat.Pos.X(0.5,1.5,2.5) | Y | H
mawdarosrosases) || @ 1M m
3. Nominale Merkmale A I I

A Dreieck-Tasche (1,2,3,4,5,6,7,8) ] |
@ Kreis-Tasche  (1,2,3,4,5,6,7) « 03.0 R

Abbildung 5.15: Definition der Varianz im Testzenario zum Zusammensetzen mit For-
matflexibilitit nach ROHLER etal. (2020). Die Anzahl der moglichen
Produktvarianten liegt bei 3 x 3 x 8 x 7 = 504 (ordinale und nominale
Merkmale).

In diesem Beispiel hoher Varianz ldsst sich das Agentenverhalten auf Basis einzel-
ner Produktmerkmale interpretieren (z. B. Taktzeit, Fehlerquote bei unterschiedlichen
Positionen der quadratischen Tasche). Im Testszenario wird zudem die Zuordnung
und Umsetzung von 504 Produktmodellen vermieden. Allerdings erfordert dies eine
benutzerdefinierte Implementierung entsprechender Module innerhalb der Simulati-
on. Im Informationsmodell wird daher die Definition benutzerdefinierter Merkmale

vorgesehen.

5.5.3 Abhéangige Merkmale

Neben der Definition interpretierbarer Merkmale stellt der Umgang mit abhiingigen
Merkmalen eine Herausforderung in der datenbasierten Entscheidungsfindung dar. Ab-
hingigkeiten zwischen den Merkmalen konnen in der statistischen Auswertung von
Daten zu Fehlinterpretationen fiithren, wenn die kausalen Zusammenhinge nicht be-
riicksichtigt werden (PEARL & MACKENZIE 2018). Die Interpretation von Daten mit
abhédngigen Merkmalen setzt daher den Einsatz von Methoden der kausalen Inferenz vor-
aus, deren Anwendbarkeit nicht immer gegeben ist und ein derzeitiges Forschungsfeld
darstellt (PETERS etal. 2017, SCHOLKOPF etal. 2021).
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Um Entscheidungen auf Basis einer deskriptiven Analyse der Daten zu erméoglichen,
wird in der Modellierung der Varianz eine Unabhéngigkeit der variierenden Merkmale
vorausgesetzt. Da sich unter dieser Voraussetzung nicht alle Montageaufgaben mo-
dellieren lassen, werden in dieser Arbeit abhiéngige Merkmale zu Merkmalsgruppen

zusammengefasst.

Abbildung 5.16 zeigt die Kombination der Geometrie des Bauteils und des von der
Geometrie abhingigen Prozessparameters "Schwei3geschwindigkeit". Bei der Analyse
des Agentenverhaltens ldsst sich hier keine direkte Zuordnung einer fehlerhaften Aus-
fiihrung der Aufgabe durch den Agenten einem spezifischen Merkmal zuordnen, da das
Agentenverhalten sowohl von der Geometrie als auch von der Schweilgeschwindigkeit
abhidngen kann.

Index Produktmodell [object] SchweiRgeschwindigkeit [m/s]

i Hﬁ 1 “Bauteil_A” 0.0015
2

,Bauteil_B* 0.0030
,Bauteil_A’ ,Bauteil_B*

Abbildung 5.16: Kombination abhéngiger Merkmale am Beispiel des von Produktgeo-
metrie abhingigen Prozessparameters "Schweiflgeschwindigkeit"

5.5.4 Varianz im Informationsmodell

Wie am Beispiel der Produktvarianz in Abbildung 5.15 dargestellt, ldsst die Vielfalt
moglicher Modellierungen der Varianz keine allgemeingiiltige Taxonomie wiederver-
wendbarer Elemente zu. In dieser Arbeit wird die Moglichkeit der Definition komplexe-
rer Merkmalskombinationen zur Initialisierung der Simulation durch Implementierung
entsprechender Simulations-Module durch den Nutzer in der Simulationsumgebung
beriicksichtigt.

Zur Vereinfachung der Anwendung werden dariiber hinaus wiederverwendbare
Simulations-Module fiir Standardmerkmale beriicksichtigt. Standardmerkmale unter-
scheiden sich zu benutzerdefinierten Merkmalen dahingehend, dass diese eine automati-
sche Implementierung innerhalb der simulativen Lernumgebung erméglichen. Innerhalb
der Simulation wird zum Start jeder Episode eine zufillige Kombination der vordefi-
nierten Merkmalsauspriagungen gewéhlt und die Simulationsumgebung entsprechend

initialisiert.
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Neben der Definition einzelner Merkmale, welche zu Beginn einer Episode variieren
konnen, werden in bestehenden Arbeiten teilweise auch komplexere Initialisierungen
der Simulationsumgebung vorgenommen. So lidsst sich eine ungeordnete Lagerung von
Objekten nicht direkt iiber einzelne Merkmale wie Koordinaten definieren, da Uber-
schneidungen der einzelnen Objekte ausgeschlossen sein miissen (MAHLER etal. 2019).
Solch komplexere Modellierungen der Varianz lassen sich fiir eine Simulationsumge-
bung allgemeingiiltig definieren und im Informationsmodell abbilden. Abbildung 5.17
zeigt einen Uberblick der Modellierungsmoglichkeiten von Varianz.

Automatische Implementierung in — Manuelle Implementierung in

Lernumgebung I 1 Lernumgebung
Standardmerkmale Benutzerdefiniert
I
[ |
Einzelmerkmale Merkmalskombinationen
X-Koordinaten -3 Ungeordnete Lagerung ------ /
1
| !
1 1
________ 1
1 1
Simulation Simulation

Quader.Position.x = 1.45 7
< Il »

(O e

Abbildung 5.17: Modellierung der Varianz iiber Einzelmerkmale, Merkmalskombina-
tionen und benutzerdefinierte Merkmale

5.6 Rahmenbedingungen

Zur Ermittlung der Ahnlichkeit der Aufgaben auf Prozess-Ebene, Skill-Ebene und
MDP-Ebene werden Rahmenbedingungen verwendet, um eine spezifischere Definition
und Bewertung der Ahnlichkeit von Aufgabenstellungen zu ermdglichen. Die im ver-
gangenen Abschnitt beschriebene Rahmenbedingung "Nicht vollstindig wahrnehmbar"
stellt ein Beispiel im Bereich Wahrnehmung auf MDP-Ebene dar, welches in jeder Aus-
priagung einer Montageaufgabe vorkommen kann und fiir den weiteren Losungsprozess
relevant ist.
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5.7 Zusammenfassung

Rahmenbedingungen miissen auf jeder Ebene des Aufgabenmodells im Informationsmo-
dell definiert werden. Dariiber hinaus besitzen einzelne Elemente des Informationsmo-
dells vordefinierte Rahmenbedingungen. So fiihrt der Agenten-Skill "Fithren" durch die
Bewegung des Zielpunkts zu einer erhohten Komplexitit des Agentenziels "Pose errei-
chen", welche durch die Rahmenbedingung "Bewegendes Ziel" im Informationsmodell
beriicksichtigt wird.

Auf Prozess-Ebene sind zudem Rahmenbedingungen hinsichtlich der Aufgabenstellung
relevant, um im Informationsmodell abbilden zukénnen, ob die Notwendigkeit des
Einsatzes eines intelligenten Agenten bestehen. So erfordert die Rahmenbedingung
"variierende Objektpose" die Wahrnehmung der Umgebung und die Anpassung des
Verhaltens im Beispiel eines Handhabungsprozesses.

Analog zu Forschungsergebnissen zur aufgabenorientierten Programmierung im Kontext
der Mensch-Roboter-Kooperation von BERG 2020, bei der Aufgaben auf Menschen und
Roboter aufgeteilt werden, dienen Rahmenbedingungen somit bereits auf Prozess-Ebene
als Grundlage fiir die frithzeitige Entscheidungsfindung zur Eignung von Agenten-Skills
bei der Umsetzung eines Prozesses.

5.7 Zusammenfassung

Die in diesem Kapitel beschriebenene Erweiterung des Informationsmodells der auf-
gabenorientierten Programmierung umfasst alle in der Umsetzung eines auf DRL ba-
sierenden intelligenten Montagesystems notwendigen Elemente. Zudem beinhaltet das
Informationsmodell eine Beschreibung der Aufgabenstellung auf der Prozess-, Skill-
und MDP-Ebene, welche zum Abrufen von dhnlichen Aufgabenstellungen und deren
Losungen aus der Datenbasis notwendig sind. Hierzu werden Rahmenbedingungen als
semantische Elemente eingesetzt, welche zusitzliche Elemente zur Beschreibung der

Aufgabenstellung darstellen.

Durch die Integration dieser Elemente in ein bestehendes Informationsmodell der
aufgabenorientierten Programmierung wird eine ganzheitliche Abbildung des Planungs-
standes eines Montagesystems gewéhrleistet. Zudem wird hierdurch die Verwendung
der aufgabenorientierten Programmierung fiir Prozesse bzw. Skills, deren Rahmenbedin-

gungen keine Umsetzung durch einen intelligenten Agenten benédtigen, ermoglicht.
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Die auf MDP-Ebene definierte Umgebung des Agenten beinhaltet alle Informationen,
um eine simulative Lernumgebung implementieren zu konnen. Hierzu werden die zum
Aufbau der Simulation notwendigen Ressourcen und Produkte des Umweltmodells
referenziert sowie die zur Wahrnehmung der Umgebung und zur Ausfithrung von Aktio-
nen notwendigen Schnittstellen des Agenten zu den vorhandenen Ressourcen definiert.
Zudem wird die Varianz der Umgebung durch Standardmerkmale modelliert, welche
sich in der Simulation durch entsprechende Simulationsmodule umsetzen lassen.

Agentenziele stellen eine Abstraktion von Belohnungsfunktionen im Curriculum dar,
welche fiir unterschiedliche Ausprigungen von Agenten-Skills wiederverwendet werden
konnen. Durch die Parametrisierung der Agentenziele und die Referenzierung der fiir
die Berechnung des Belohnungssignals relevanten Objekte der Umgebung wird die
automatisierte Implementierung der Belohnungsfunktion innerhalb der simulativen
Lernumgebung ermoglicht.

Auf Agenten-Ebene erfolgt eine Beschreibung der Hyperparameter-Konfiguration des
Agenten, die vor der Trainingsphase innerhalb der simulativen Lernumgebung definiert
werden muss. Das Ergebnis der Trainingsphase stellt die Strategie des Agenten dar, in
welcher die Auswahl der Aktionen zu den wahrgenommenen Zustinden der Umgebung
mittels eines kiinstlichen neuronalen Netzes erfolgt.

Die Unterstiitzung des Nutzers in der Definition der Skill- und MDP-Ebene und die
automatische Konfiguration des Agenten auf der Agenten-Ebene wird in den folgenden
Kapiteln erldutert.
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6 Wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung

Die wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung beruht in dieser Arbeit auf dem Ansatz
des fallbasierten Schlieens, weshalb im folgenden Abschnitt zunichst die Modellie-
rung der Datenbasis aufgezeigt wird. AnschlieBend wird der Ansatz zum Abrufen von
Losungen dhnlicher Aufgabenstellungen in Abschnitt 6.2 vorgestellt. Da die Losungen
bestehender Umsetzungen eine Anpassung bendtigen konnen, wird in Abschnitt 6.3 auf

die notwendigen manuellen Anpassungsschritte des Nutzers eingegangen.

6.1 Modellierung der Datenbasis

6.1.1 Abhéngigkeiten der Planungselemente des Aufgabenmodells

Die wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung ausgehend von dem Ansatz des fall-
basierten SchlieBens erfordert die Berechenbarkeit der Ahnlichkeit von Aufgaben-
stellungen, um geeignete Losungselemente aus der Datenbasis wiederverwenden zu
konnen. Zunichst erfolgt daher eine Analyse der betrachteten Losungselemente und

deren Abhingigkeiten zu anderen Planungselementen im Aufgabenmodell.

Die Abhingigkeiten unterscheiden sich hinsichtlich harter und weicher Kriterien. Harte
Kriterien werden als Ausschlusskriterien zur Vorauswahl relevanter Losungen genutzt.
In den folgenden Tabellen werden diese Abhingigkeiten mit einem "x" gekennzeich-
net. Weiche Kriterien stellen dagegen keine Ausschlusskriterien dar, sondern bieten
die Moglichkeit, die Ahnlichkeit von Aufgabenstellungen ableiten zu konnen. Diese

Abhingigkeiten werden in den folgenden Tabellen mit einem "(x)" gekennzeichnet.

Ausgangspunkt des Systems ist die Sekundirprozess-Ebene (vgl. Abbildung 4.8), in
welcher die Montagesequenz iiber die erforderlichen Sekundirprozesse definiert ist. Eine
Skillsequenz muss den jeweiligen Prozess abbilden, weshalb dies ein hartes Kriterium

darstellt.
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6 Wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung

Rahmenbedingungen wie die aus der Formatflexibilitit des Produkts resultierende
Rahmenbedingung "variierende Objektgeometrie" stellt ein weiches Kriterien dar (vgl.
Tabelle 6.1). So kann die Objektgeometrie beim Prozess "Weitergeben" eine Anpassung
der Trajektorie beim Greifen aber auch beim Ablegen des Objekts erfordern. Diese
Abstraktion der Aufgabenstellung besitzt daher nicht geniigend Informationen, um eine
geeignete Skillsequenz und die hiermit verbundene Zuordnung von Agenten-Skills

deterministisch ableiten zu konnen.

Tabelle 6.1: Abhéngigkeiten der Skillsequenz von der Prozess-Ebene

Prozess-Ebene

Losung Prozess = Rahmenbedingungen

Skillsequenz ~ x (x)

Die Elemente der MDP-Ebene hiangen vom umzusetzenden Agenten-Skill und dessen
Rahmenbedingungen ab (vgl. Tabelle 6.2). Die in der Umgebung des Agenten zugeord-
neten Ressourcen miissen zudem die notwendigen Schnittstellen enthalten, welche in
der Wahrnehmung und im Aktionsraum vergangener Fille verwendet werden.

Tabelle 6.2: Abhidngigkeiten von Wahrnehmung und Aktionsraum von der Skill-Ebene
und anderen Planungselementen der MDP-Ebene

Skill-Ebene MDP-Ebene
Losung Agenten- Rahmen- Aktor- Sensor-
Skill bedingungen  Schnittstellen ~ Schnittstellen
Wahrnehmung — x (x) (x)
Aktionsraum X (x) (X)

Neben der iiber den Agenten-Skill abstrahierten Aufgabenstellung des Agenten kann
das Agentenziel von den eingesetzten Aktionssignalen abhiingen. Auch beinflussen
unterschiedliche Arten der Wahrnehmung die Komplexitit der Aufgabenstellung und
somit die im Curriculum definierte maximale Anzahl an Trainingsschritten. Tabelle 6.3
gibt einen Uberblick iiber die Abhingigkeiten des Curriculums.
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6.1 Modellierung der Datenbasis

Tabelle 6.3: Abhingigkeiten des Curriculums von der Skill-Ebene und anderen Pla-
nungselementen der MDP-Ebene

Skill-Ebene MDP-Ebene
Losung Agenten- Rahmen- Wahrnehmung  Aktionsraum
Skill bedingungen
Curriculum  x (x) (x) (x)

Die Konfiguration der Hyperparameter des Agenten erfordert kein Prozesswissen des
Nutzers, weshalb dieser Schritt in dieser Arbeit automatisiert erfolgt. In Kapitel 7 wird
der in dieser Arbeit verwendete Ansatz zur Ableitung der Hyperparameter-Konfiguration
anhand der im Aufgabenmodell enthaltenen Informationen vorgestellt. Tabelle 6.4 zeigt
die Elemente der MDP-Ebene, welche in der automatischen Konfiguration des Agenten

verwendet werden.

Tabelle 6.4: Abhédngigkeiten der Hyperparameter auf Agenten-Ebene von MDP-Ebene
und Skill-Ebene

MDP-Ebene
Losung Elementare =~ Rahmen- Aktions- Sensor-
Ziele bedingungen signale signale
Hyperparameter  (x) x) x) (x)

6.1.2 Reprasentation der Aufgabenstellungen

Die Reprisentation von Aufgabenstellungen erfolgt nicht durch Auflistung aller Merk-
male, welche im Informationsmodell zur Verfiigung stehen. Zum Einsatz des fallba-
sierten SchlieBens muss die Aufgabenstellung das notwendige Wissen im jeweiligen
Kontext représentieren und die Informationen zum Ableiten geeigneter Losungen bein-
halten (BEIERLE & KERN-ISBERNER 2019).

Nach RICHTER & WEBER (2013) lassen sich Aufgabenstellungen auf folgende Arten
abbilden:

1. Attribut-Wert-Paare: Reprisentation der Aufgabenstellung tiber doménespezifi-
sche Attribute und deren Werte (z. B. Zahlenwerte, Enumerationen)
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6 Wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung

2. Graphen: Abbildung von Strukturen iiber ein Set an Knoten und ein Set an

Kanten, welche die Relationen zwischen Knoten représentieren

3. Objektorientiert: Zusammenfithrung von Attributen in einzelnen Objektklassen
und Abbildung der Klassenstruktur tiber Beziehungen (z. B. Vererbung, Aggrega-

tion, Assoziation)

Attribut-Wert-Paare stellen die einfachste Form der Reprisentation dar (vgl. Abbildung
6.1). Sie ermoglichen eine Abbildung von Semantik, indem symbolische Elemente als
Attribute (z. B. binidre Angabe vorhandener Elemente, Enumerationen) aufgenommen

werden konnen.

Graphen stellen die komplexeste Représentation dar, haben allerdings das grofite Poten-
tial Wissen abzuspeichern. So konnen die Knoten unterschiedlichen Klassen zugeordnet
werden und eigene Attribute besitzen. Auch Kanten konnen tiber eigene Attribute (z. B.
Gewichtung) verfiigen. Eine vereinfachte Form der Graphen stellen Taxonomien dar, in

welchen der Graph eine Baumstruktur besitzt.

Die objektorientierte Modellierung kann wie Taxonomien als vereinfachte Form eines
Graphen angesehen werden. Klassen (engl. Class) vererben hierbei mogliche Attribute
an hiervon abgeleitete Klassen. Instanzen (engl. Instance) von Klassen stellen konkrete
Objekte einer Klasse dar.

Class A
Attr_A: real

Attr_B: boolean
Al O Al O
Bl 2 Bl 2 Class B Class C
Attr_C: real
cl1 > clo
«—>
D| O D| O Class D
Attr_D: boolean
E| 4 El 2 =
Fl O Fl O Instance X Instance Y
. ? .
Attr_A: 4.5 ? Attr_A:5.4
Attr_B: True Attr_B: True
Attr_C: 2.3 Attr_D: False
Attribut-Wert-Paare Graphen Objektorientiert

Abbildung 6.1: Betrachtete Arten der Reprisentation von Fillen
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6.1 Modellierung der Datenbasis

Zur Auswahl einer Modellierung der Aufgabenstellungen erfolgt eine Analyse der
Methoden-Klassen, welche bei den jeweiligen Reprisentations-Arten zur Berechnung
eines AhnlichkeitsmafBes verwendet werden. Tabelle 6.5 zeigt die Bewertung der

Methoden-Klassen, welche unterschiedliche Auspriagungen haben kénnen.

Tabelle 6.5: Ausschlusskriterien der Représentationen und Methoden nach der Abbild-
barkeit von Semantik (S) und Kardinalitit (K)

Reprisentation Methoden-Klasse Beispielhafte Auspragungen S K
Attribut- Binirer Vergleich Hamming, Tversky X -
Wert-Paare
Metrisch Manhattan, Euklidisch X X
Maschinelles Lernen  Siamesische Netze X X
Graphen Strukur-basiert Largest Common Subgraph, x  x
Graph Edit Distance
Graph Embeddings node2Vec, GraphSAGE X X
Maschinelles Lernen ~ Graph Neural Networks X X
Taxonomisch Shortest-Path, Deepest X -
Common Predecessor
Objekt- Kombination aus Attribut-Wert-Paaren X -
orientiert + Taxonomisch

Die im vergangenen Abschnitt betrachteten Abhingigkeiten erfordern neben der Ab-
bildung von Semantik auch eine Beriicksichtigung von Kardinalitdt, da die Anzahl
einzelner semantischer Elemente ebenfalls in die Berechnung der Ahnlichkeit einflie-
Ben muss. So spielt beispielsweise die Anzahl der Aktor-Signale eine entscheidende
Rolle hinsichtlich der Komplexitit der Aufgabenstellung eines Agenten und somit der
bendtigten Trainingsschritte.

Zur Bewertung der einsatzfihigen Reprisentations-Methoden-Paare werden diese nach
allgemeinen Kriterien der Methoden und der Anwendbarkeit der Methoden in der
Entscheidungsunterstiitzung und Hyperparameter-Auswahl analysiert. Abbildung 6.2
gibt einen Uberblick iiber die betrachteten Kriterien und die Bewertung der einzelnen
Reprisentationen und Methoden-Klassen.

Um die Unterbrechungen des Planungsprozesses durch die Suche nach @hnlichen Fil-
len moglichst gering zu halten, stellt die Effizienz der Methode ein Kriterium dar.
Graph-basierte Methoden erfordern hier teilweise komplexere Algorithmen, welche
eine entsprechende Berechnungszeit in Anspruch nehmen.
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6 Wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung

Kriterien der Methoden Entschellfiungs— Hyperparameter
unterstitzung
Repréasentation | Methoden-Klasse EFF AUS INT EXP ANW BEW ANW BEW
Attribut-Wert- | Metrisch (] (] ] ([ ] [ ] 0.93 (¢] 0.55
Paare
Maschinelles Lernen| @ [ J ¢} [ J ) 0.50 [ J 0.88
Strukur-basiert (@) o [ (e} ¢ 0.25 ¢ 0.25
Graphen Graph Embeddings ¢) d () (e} ® 0.28 ® 0.28
Maschinelles Lernen| @ [} ¢} J ¢ 0.40 o 0.65
Gewichtung 0.1 0.1 0.1 0.2 0.5 0.5

Erfillungsgrad: O kaum (0) @ gering (0.25) O teilweise (0.5) @ umfangreich (0.75) @ vollstindig (1)

Abbildung 6.2: Bewertung (BEW) der Reprisentations-Methoden-Paare nach Effizienz
(EFF), Aussagekraft (AUS), Interpretierbarkeit (INT), Expertenwissen
(EXP) und Anwendbarkeit (ANW) fiir die Entscheidungsunterstiitzung
bzw. Hyperparameter-Auswahl

Auch hingt die Aussagekraft des AhnlichkeitsmaBes davon ab, welche Informationen in
den Reprisentationen enthalten sein konnen und wieweit diese Informationen in den
Methoden genutzt werden. Graphen bieten im Vergleich zu Attribut-Wert-Paaren mehr
Moglichkeiten, um semantische Beziehungen abzubilden.

Maschinelle Lernverfahren bieten allerdings die Moglichkeit, solche Beziehungen

selbststindig zu lernen, wenn die entsprechenden Daten vorhanden sind.

Sowohl in der Entscheidungsunterstiitzung als auch in der Hyperparameter-Auswahl
setzt der Einsatz des Systems eine Interpretierbarkeit der Ergebnisse der Ahnlichkeits-
Berechnung von Fillen voraus. Dies erhoht zum einen die Akzeptanz der Ergebnisse
durch den Nutzer und erméglicht zum anderen eine Anpassung der Aufgabenstellung in
einem iterativen Planungsprozess, falls der derzeitige Planungsstand keine geeigneten

Losungen zulésst.

Ein weiteres Kriterium stellt die Unabhingigkeit der Représentation vom Expertenwis-
sen dar. Gerade in der Domine von Reinforcement Learning ist geringes Expertenwissen
dariiber vorhanden, welche Zusammenhinge und semantischen Elemente fiir die Losung
entscheidend sind. Wihrend Graphen mehr Moglichkeiten zur Abbildung von Experten-
wissen und somit eine grofere Aussagekraft ermoglichen, hiingt deren Anwendbarkeit

auch vom vorhandenen Expertenwissen ab.
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6.2 Wiederverwendung bestehender Losungselemente innerhalb der Datenbasis

Das wesentliche Kriterium ist die Anwendbarkeit der Methoden, weshalb die Bewertung
fuir die Entscheidungsunterstiitzung und die Hyperparameter-Auswahl getrennt vorge-
nommen werden. Eine wesentliche Unterscheidung liegt hierbei in der Bewertbarkeit
der AhnlichkeitsmaBe zwischen Fillen, welche bei der Hyperparameter-Auswahl durch
eine Bewertung des gelernten Agentenverhaltens validiert werden kann.

Da in der Beschreibung der Aufgabenstellungen iiber Attribut-Wert-Paare am wenigsten
Expertenwissen in der Modellierung der Datenbasis notwendig ist, wird in dieser Arbeit

diese Art der Reprisentation gewihlt.

6.2 Wiederverwendung bestehender Lésungselemente innerhalb
der Datenbasis

6.2.1 Kriterien der Metrik zur Berechnung der Ahnlichkeit

In der Retrieve-Phase des Ansatzes des fallbasierten Schliefens erfolgt die Bestimmung
der Ahnlichkeit von Aufgebenstellungen in der Datenbasis, um die Losungen dieser
Fille wiederverwenden zu konnen. Basierend auf den Attribut-Wert-Paaren der Aufga-
benstellungen gilt es daher eine Metrik zu wihlen, welche die Ahnlichkeit von Fllen
abbildet.

Die Auswahl einer Metrik zur Berechnung der Ahnlichkeit von Aufgabenstellungen
erfolgt auf Basis von Domine-spezifischen Kriterien (RICHTER & WEBER 2013). In
dieser Arbeit wird ein DistanzmaR d(x,y) zur Bestimmung der Ahnlichkeit der Aufga-
benstellungen x und y gewihlt, welches die Kriterien der Reflexivitit und Symmetrie
erfiillt.

Reflexivitdit setzt voraus, dass die Distanz eines Falls zu sich selbst stets Null ist
(d(x,x) =0). Dieses Kriterium wird gewhlt, um exakte Ubereinstimmungen bestehender
Fille zur derzeitigen Aufgabenstellung identifizieren zu konnen (z. B. Verwendung von

gleichen Ressourcen und Agenten-Skills).

Symmetrie setzt voraus, dass die Distanz von zwei Fillen unabhingig von deren Inte-
gration im Distanzmal ist (d(x,y) =d(y,x)). Somit wird gewihrleistet, dass Losungen
komplexerer Aufgabenstellungen (z. B. Prozesse mit mehr Rahmenbedingungen) nicht
fiir einfachere Aufgabenstellungen wiederverwendet werden.
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6 Wissensbasierte Entscheidungsunterstiitzung

Das Kriterium eines eingeschrinkten Wertebereichs (z. B. d(x,y) — [0,1]) wird in dieser
Arbeit nicht aufgestellt, um starke Abweichungen neuer Fille zur Datenbasis abbilden zu
konnen und somit eine Evaluation der Umsetzbarkeit eines neuen Falls zu ermoglichen.
So deutet ein hohes DistanzmaB auf eine signifikante Abweichung der Aufgabenstellung

von den vorhandenen Fillen in der Datenbasis hin.

6.2.2 Abrufen von Lésungselementen aus der Datenbasis

Zur Auswabhl eines DistanzmaBes werden die Kriterien der Metrik und die Kriterien der
Methoden (vgl. Abbildung 6.2) herangezogen. In dieser Arbeit betrachtete Metriken,
welche die Kriterien der Metriken erfiillen, sind die L;-Norm (bzw. Manhattan-Abstand)

der Werte von einer Anzahl an i Attributen der zwei Aufgabenstellungen x und y

d(x,y) =Y |x(i)=y(i)] ©6.1)

und die L,-Norm (bzw. euklidischer Abstand)

d(x,y) =/ > (x(i)=¥(i))%. (6.2)

Die L,-Norm besitzt eine hohere Sensibilitidt bezogen auf hohe Abstinde einzelner
Attribute. Da der Einfluss jedes Attributs (z. B. Rahmenbedingungen) auf die Ahn-
lichkeit der Losungen nicht bekannt ist, kann durch den Einsatz der L,-Norm eine
Ubergewichtung weniger relevanter Attribute erfolgen. Zur Berechnung der Ahnlichkeit

von Aufgabenstellungen wird in dieser Arbeit daher die L-Norm verwendet.

In Abschitt 6.1.1 sind zudem Ausschlusskriterien definiert, welche bei der Auswahl
bestehender Aufgabenstellungen zum Vorfiltern der Ergebnisse verwendet werden. Wie
in Abbildung 6.3 aufgezeigt, werden die zur Umsetzung eines Prozesses moglichen
Skillsequenzen nach ihrer Ubereinstimmung hinsichtlich der Rahmenbedingungen mit

dem neuen Fall mit der L;-Norm bewertet.
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6.3 Anpassung der Losungselemente

Attribute der Aufgat ellung auf Prc bene
Prozess (Ausschlusskriterium) Rahmenbedingungen des Prozesses .
w
wetersebn | swaten | b || Ypiwente || e resnne || s
Neu 0 1 0 1 0 0
Fall A 1 0 0
Fall B 0 1 0 1 0 1 1
Fall C 1 1 1
Fall D 0 1 0 0 1 1 3

Aufgabe ,Prozess:Schweifen“:1, ,Rahmenbedingung:Variierende Objektpose“:1, ... |

Abs“tand L, SchweiRen Lo Warten >l Schweillen
prifen an aus
‘I::{ Agenten-Skill: ,Fiihren”

Abbildung 6.3: Ableitung einer Skillsequenz durch Wiederverwendung der Losungen
einer Aufgabenstellung mit dhnlichen Attribut-Wert-Paaren aus der
Datenbasis

Losung
(Skill-
sequenz)

6.3 Anpassung der L6sungselemente

Die Losungselemente dhnlicher Aufgabenstellungen miissen fiir die betrachtete Aufga-
benstellung adaptiert werden. Abbildung 6.4 zeigt die in den jeweiligen Aufgabenebenen

notwendigen manuellen Entscheidungen des Nutzers.

Nach dem Abrufen von Losungselementen aus der Datenbasis wird im System ein
Priifschritt durch den Nutzer vorgesehen. Erst auf der Abstraktionsebene der Skills kann
durch den Nutzer evaluiert werden, welche Schritte eine Anpassung des Verhaltens an
die Umgebung und somit einen intelligenten Agenten erfordern. Zudem konnen die
jeweiligen Skills unterschiedliche Rahmenbedingungen besitzen.

So kann sich eine variierende Objektgeometrie nur auf den Greifprozess auswirken und
ist daher nicht zwingend als Rahmenbedingung fiir nachfolgende Skills zu sehen.

Ein Agenten-Skill erfordert die Definition des MDP, welcher eine formale Beschreibung
der Lernumgebung darstellt. Welche Objekte des Umweltmodells fiir die Agentenaufga-
be relevant sind, wird durch den Nutzer bestimmt. Auch erfogt durch den Nutzer die
Definition der Varianz.
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Retrieve Reuse Revise
Sk"lsequenzen _-
Skillebene
Wahrnehmung —_b Adaption der Wahrnehmung
|
MDP- v
ebene Aktionsraum —_f Adaption des Aktionsraums
|
v
curriCUIum _-
Implementierung der
Lernumgebung
Legende: Ergebnis:
. - a: Aktionssignale
Erforderlich Automatisierbar

s: Wahrnehmung

fmmmm—m—mm .
! Teilweise !
i erforderlich | r: Belohnung

Lernumgebung

Abbildung 6.4: Manuelle Entscheidungen des Nutzers in der aufgabenorientierten Kon-
figuration intelligenter Agenten

Die Abhingigkeiten der in der Wahrnehmung und im Aktionsraum definierten Schnitt-
stellen von den Ressourcen der Umgebung werden als weiches Kritierum angesehen.
So konnen bestehende Fille zur Umsetzung eines Agenten-Skills Aufschluss dariiber
geben, ob die erforderlichen Ressourcen verfiigbar sind. Im Falle geeigneter Agenten-
Schnittstellen ist eine automatisierte Zuordnung zu Schnittstellen der Ressourcen mog-
lich.
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6.4 Zusammenfassung

Da die Optimierung des Curriculum noch ein Forschungsfeld darstellt (PORTELAS
etal. 2020) wird eine weitere Anpassung des Curriculum in dieser Arbeit als manuel-
le Entscheidung des Nutzers im Planungsprozess mit aufgenommen. Um das hierzu
notwendige Expertenwissen zu reduzieren, erfolgt durch die Abstraktion der Beloh-
nungsfunktionen {iber Agentenziele bzw. Teilziele eine Trennung von Prozesswissen
(z. B. Definition von maximalem Abstand beim Agentenziel "Positionieren") und DRL-
spezifischem Wissen (z. B. Gestaltung der Belohnungsfunktion).

6.4 Zusammenfassung

Zur Abbildung einer Aufgabenstellung werden die Elemente des Informationsmodells
iiber Attribut-Wert-Paare abstrahiert. Die Bewertung der Ahnlichkeit durch den L;- bzw.
Manhattan-Abstand dieser Attribut-Wert-Paare wird verwendet, um Losungen dhnlicher
Aufgabenstellungen abzurufen und die Elemente der Skill-Ebene und MDP-Ebene zu

definieren.

Durch den hohen Abstraktionsgrad der Aufgabenbeschreibungen sind nicht alle Infor-
mationen zur Auswahl und Anpassung bestehender Losungen vorhanden. Daher werden
manuelle Anpassungen durch den Nutzer benétigt. Die Diskrepanz einzelner Elemente
der Aufgabenstellung zu bestehenden Aufgabenstellungen der Datenbasis kann zudem
zur Anpassung iibergeordneter Ebenen des Aufgabenmodells genutzt werden (z. B. zur

Anpassung der verwendeten Sensoren).

Die zur Ableitung der Hyperparameter-Konfiguration auf Agenten-Ebene notwendige
Beschreibung der Aufgabenstellung auf MDP-Ebene erfolgt ebenfalls auf Basis von
Attribut-Wert-Paaren. Die automatische Konfiguration des Agenten wird in Kapitel 7

beschrieben.
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7 Automatische Konfiguration des Agenten

In diesem Kapitel wird das Modul zur automatischen Konfiguration vorgestellt, dessen
Autbau im folgenden Abschnitt erldutert wird. Basierend auf bestehenden Umsetzungen
aus der Literatur wird das Erlernen von Ahnlichkeiten hinsichtlich der Lésungen und
der Aufgabenstellung des Agenten ermoglicht. Die Losungen stellen Hyperparameter-
Konfigurationen dar, auf welche in Abschnitt 7.2 nédher eingegangen wird. Abschnitt
7.3 beschreibt anschlieBend einen Ansatz zum Erlernen der Ahnlichkeit von Aufgaben-
stellungen basierend auf Elementen des Informationsmodells. Die hierauf aufbauende
Automatisierung der Hyperparameter-Konfiguration und das Erlernen eines Agenten-
Skills werden in Abschnitt 7.4 erldutert.

7.1 Ubersicht des Ansatzes

Im Gegensatz zur wissensbasierten Entscheidungsunterstiitzung erfordert die
Hyperparameter-Auswahl kein weiteres Prozesswissen iiber den Montageprozess,
weshalb dieses Teilsystem ohne Interaktion mit dem Nutzer umgesetzt wird. Abbildung
7.1 zeigt die Integration des Teilsystems in das Gesamtsystem.

Die notwendigen Eingangsdaten beziehen sich auf die Beschreibung der Agenten-
aufgabe im Informationsmodell und das simulative Umgebungsmodell, welches ein
Teilmodell des Umweltmodells des Montagesystems darstellt.

Im Teilsystem erfolgt eine Optimierung der Hyperparameter-Auswahl basierend auf
bestehenden dhnlichen Fillen, welche durch das Informationsmodell auf Agenten-
Ebene beschrieben werden. Nach dem Optimierungsprozess muss das Agentenverhalten
vom Nutzer validiert werden. Wenn ein gewiinschtes Agentenverhalten erreicht wur-
de, besteht die Moglichkeit, die derzeitige Aufgabe als neuen Fall in die Datenbasis

aufzunehmen.

Zum Aufbau einer initialen Datenbasis werden in dieser Arbeit 42 bestehende Fille aus

der Literatur verwendet. Im Gegensatz zur Konzeptionierung des Informationsmodells
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Informationsmodell CBR-Prozess Datenbasis

Aufgabenmodell

goal=,position”
action=6x scalar

Umweltmodell

Benutzeroberfldche

Kennzahlen Bewertung

XV

gamma=0.94
conv_layers=2

Legende: Informationsfluss <—»

a | Datenschicht |

Nutzer

Abbildung 7.1: Integration der automatisierten Hyperparameter-Konfiguration in das
Gesamtsystem

aus Kapitel 5 miissen die Fille in der automatischen Konfiguration eine umfassende
Beschreibung der verwendeten Hyperparameter besitzen, welche insbesondere in den
Literaturquellen nicht immer gegeben ist. Zudem beschrinkt sich diese Arbeit auf
den RL-Ansatz PPO, weshalb von den 101 betrachteten Fillen lediglich 42 Fille zum

Aufbau der initialen Datenbasis genutzt werden konnen.

7.2 Ahnlichkeit der Lésungen

7.2.1 Modellierung der Lésungen

Auf Agent-Ebene stellt die Hyperparameter-Konfiguration des Agenten zur Parametrie-
rung des Lernalgorithmus und zur Definition der Architektur des kiinstlichen neuronalen
Netzes das Losungselement dar. Diese Hyperparameter miissen definiert werden, be-
vor der Agent die Strategie m(a|s) zur Durchfithrung einer Aufgabe innerhalb der
simulativen Lernumgebung erlernen kann (GRAESSER & KENG 2019).

In dieser Arbeit wird der Lernalgorithmus PPO verwendet, weshalb keine Auswahl
verschiedener Algorithmen betrachtet wird. Auch reduziert sich der Losungsraum fiir
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die Parametrierung des Lernalgorithmus auf die Liste der PPO-spezifischen Hyperpa-
rameter. Allerdings wird in der Konzeptionierung des Systems kein PPO-spezifisches
Wissen in den Losungsprozess integriert, weshalb von einer Anwendbarkeit auf andere

Lernalgorithmen ausgegangen werden kann.

Neben dem Lernalgorithmus stellt die Architektur des kiinstlichen neuronalen Netzes
eine weitere wichtige Komponente des Agenten dar, welche in bestehenden Arbei-
ten zu Reinforcement Learning oftmals vernachléssigt wird (SINHA etal. 2021). Die
Gestaltung der Netzarchitektur ldsst sich nicht durch eine Liste von Parametern allge-
meingiiltig abbilden, da unterschiedliche Architekturen eine unterschiedliche Anzahl an
Parametern erfordern. So kann die Architektur aus CNN- und RNN-Schichten bestehen,
welche jeweils unterschiedliche Parameter besitzen.

Um eine effiziente Optimierung der Architekturen zu erméoglichen, wird der Losungs-
raum der Architekturen in bestehenden Arbeiten daher auf Gestaltungsrdume reduziert
(RAaDoOsAvoVIC etal. 2020). Diese Gestaltungsrdume lassen sich iiber eine finite Anzahl
an Hyperparametern modellieren, aus denen sich iiber vordefinierte Regeln die jeweilige
Netzarchitektur ableiten ldsst. Durch eine geeignete Wahl des Gestaltungsraums lésst
sich der Losungsraum in der Optimierung daher nicht nur einschrinken, sondern auch
auf bereits validierte Architektur-Typen reduzieren.

Abbildung 7.2 zeigt die in dieser Arbeit betrachteten Hyperparameter, welche zum
Vergleich der Ahnlichkeit der Losungen in der Hyperparameter-Ebene herangezo-
gen werden. Wihrend die von KENG etal. (2019) konzeptionierte Hyperparameter-
Konfiguration im JSON-Format ein hohes Maf} an Flexibilitit bietet, wird in dieser
Arbeit der Losungsraum auf 11 wesentliche Hyperparameter reduziert.

Die Hyperparameter sind nach dem Kriterium gewihlt, dass die wesentlichen Unter-
scheidungsmerkmale der Hyperparameter-Konfigurationen durch diese Abstraktion
abgebildet werden kann. Zudem lassen sich diese Hyperparameter zum Trainieren mit
der Bibliothek Unity ML Agents einstellen, welche in dieser Arbeit zur Umsetzung der

Anwendungsszenarien eingesetzt wird.
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Hyperparameter-Konfiguration (JSON)

"agent": [{ Hyperparameter Wert
"algorithm": {
"name": "PPO", Lernrate 0.00025
gamma": 0.95, Epochen 5
"lam": 0.70,
"time_horizon": 128, Batch-GroRe 256
"minibatch_size": 256,
“training_epoch”: 5 Gamma 0.95
"net": { Lamda 0.7
"conv_hid_layers": [ Abstraktion
[32,8,4,0,1], Horizont 128
[64,4,2,0, 1], Buffer-GroRe 2048
[32,3,1,0,1]
1, Verdeckte Schichten 2
"fc_hid_layers": [512],
"hid_layers_activation": "relu”, Anzahl Neuronen 512
"actor_optim_spec": { Anzahl CNN-Schichten 3
"name": "Adam",
P 2.5e-4 GroRe RNN-Gedachtnis 0

Abbildung 7.2: Abstraktion der moglichen Ausprigungen der Hyperparameter-
Konfiguration in Attribut-Wert-Paare

7.2.2 Bewertung der Ahnlichkeit von Hyperparameter-
Konfigurationen

Die Signifikanz einzelner semantischer Elemente der Aufgabenbeschreibung hinsicht-
lich der Ahnlichkeit der Hyperparameter-Konfigurationen verschiedener Aufgaben-
stellungen ist nicht bekannt. Daher wird im verwendeten Meta-Learning-Ansatz die
Ahnlichkeit mittels iiberwachten Lernens basierend auf bestehenden Fillen abgebil-
det. Der Einsatz iiberwachten Lernens setzt eine Bewertbarkeit der Vorhersagen des
gelernten Modells voraus, welche in dieser Arbeit iiber die numerische Ahnlichkeit der
Hyperparameter-Konfigurationen berechnet wird.

Bestimmte Hyperparameter, wie beispielsweise die Lernrate und die Batch-Grofe,
konnen Werte in mehreren Groflenordnungen annehmen, weshalb diese in der auto-
matischen Hyperparameter-Konfiguration bestehender Arbeiten iiber logarithmische
Funktionen (z. B. Logarithmieren der Lernrate mit /og(0.00025) = —3.6) in den Opti-

mierungsprozess einflieBen.
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7.2 Ahnlichkeit der Losungen

Wie in Abbildung 7.3 beispielhaft dargestellt, treten die Hyperparameter in unter-
schiedlichen Wertebereichen auf. Um eine einheitliche Bewertung der Ahnlichkeit von
Hyperparametern zu erméglichen, werden die berechneten parametrischen Unterschiede

in dieser Arbeit normalisiert.
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Abbildung 7.3: Beispielhafte Verteilung der Hyperparameter-Werte in der Datenbasis

Die Ahnlichkeit von Hyperparameter-Werten lisst sich iiber den Abstand einzelner
Hyperparameter abbilden. Abbildung 7.4 zeigt die Verteilung der Differenzen fiir die
Lernrate und die Batch-Gro8e, in welcher die Hyperparameter-Werte logarithmisiert
werden und die Differenzen der Hyperparameter-Werte normalisiert sind. Da alle 42
Fille miteinander verglichen werden, ergeben sich

42
Zi =903 Fall - Paare, (7.1
i=1

welche zum Trainieren eines ML-Modells eingesetzt werden.

Es besteht eine Abhéngigkeit zwischen den Hyperparametern, weshalb die Wieder-
verwendung einzelner Hyperparameter nicht von der ganzheitlichen Hyperparameter-
Konfiguration entkoppelt werden kann. Es existiert ein geringes theoretisches Verstdnd-
nis hinsichtlich der gegenseitigen Abhingigkeit der Hyperparameter. Zudem kénnen
die semantischen Elemente der Aufgabenbeschreibung unterschiedliche Einfliisse auf
einzelne Hyperparameter haben.
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Abbildung 7.4: Differenz der Hyperparameter zwischen verschiedenen Fillen nach
Logarithmieren und Normalisierung

Zur Vorhersage der Ahnlichkeit von zwei Fillen wird daher kein einzelnes Bewer-
tungsmaB fiir die Ahnlichkeit von Hyperparameter-Konfigurationen herangezogen.
Stattdessen ist die Zielstellung des maschinellen Lernverfahrens die Vorhersage der
Ahnlichkeiten einzelner Hyperparameter der Fille. Abbildung 7.5 zeigt die Zielstellung
des ML-Modells.

Agentenaufgabe X
Agentenaufgabe Y

ML-Modell

Abstand einzelner Hyperparameter

Abbildung 7.5: Zielstellung des ML-Modells zur Vorhersage der Ahnlichkeit von zwei
Agentenaufgaben hinsichtlich der verwendeten Hyperparameter

7.3 Lernen der Ahnlichkeit von Agentenaufgaben

7.3.1 Meta-Features

Meta-Features bilden die Basis zur Bewertung der Ahnlichkeit von Aufgabenstellungen
in Meta-Learning. Wihrend Meta-Features in bestehenden Ansitzen im Kontext des

iiberwachten Lernens durch eine statistische Beschreibung der vorliegenden Datensétze
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abgeleitet werden (vgl. Abschnitt 3.4.3), erfolgt in dieser Arbeit die Bewertung der
Ahnlichkeit durch die auf MDP-Ebene definierte Aufgabenstellung des Agenten.

Um die Ahnlichkeit der Aufgabenstellungen bewerten zu konnen, muss eine geeignete
Abstraktion gewihlt werden. Da sich Agentenziele aus einer Menge elementarer Ziele
zusammensetzen lassen, ermdglichen diese eine geeignete Abstraktion zur Beschreibung

der Komplexitit der Zielstellung des Agenten.

Allerdings vereinfacht die Terminierung einer Episode bei Erreichung des Zielzustands
durch das elementare Ziel "Zielzustand anfahren" die Aufgabenstellung des Agenten,
weshalb bei der Ableitung von Meta-Features an dieser Stelle vom Informationsmodell
abgewichen wird. Daher wird die Rahmenbedingung "Zielzustand halten" in Abhin-
gigkeit des elementaren Ziels "Zielzustand anfahren" eingefiihrt ("WENN Anfahren =
Falsch DANN Halten = Wahr").

Die Wahrnehmung eines Agenten lisst sich durch die Kardinalitdt und Art (Skalar
bzw. 2D) der Sensorsignale abbilden. Zudem geben die Kardinalitéit und Art (diskret
bzw. kontinuierlich) der Aktionssignale zusitzliche Informationen zur Komplexitit der

Aufgabenstellung wieder.

Tabelle 7.1 zeigt die in dieser Arbeit verwendeten Meta-Features. Die in der Literatur
betrachteten elementaren Ziele Fixieren, Stoflen, Schieben und Weitere werden zusétzlich
als Meta-Feature mit aufgenommen, um die bestehenden Umsetzungen aus der Literatur

abbilden zu konnen, die keine montagerelevanten Prozesse abbilden.

Tabelle 7.1: Meta-Features der Agentenaufgabe aus der MDP-Ebene

Kategorie Art Meta-Feature
Agentenziel Elementares Ziel Erreichen
Elementares Ziel Orientieren

(Elementares Ziel)  (Fixieren)
(Elementares Ziel)  (StoBen)
(Elementares Ziel)  (Schieben)
(Elementares Ziel)  (Weitere)
Rahmenbedingung  Kollisionsfreiheit
Rahmenbedingung  Zielzustand halten
Rahmenbedingung ~ Bewegendes Ziel

Wahrnehmung ~ Wahrnehmung Skalar
Wahrnehmung 2D bzw. Kamera
Rahmenbedingung  Nicht vollstindig beobachtbar
Aktionsraum Aktion Diskret
Aktion Kontinuierlich
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7.3.2 Abbildung der Semantik iiber Embeddings

Die Beschreibung der Agentenaufgabe enthélt die Informationen zur Auswahl geeig-
neter Hyperparameter. Allerdings ist die Bedeutung einzelner Elemente der Agenten-
aufgabe hinsichtlich der Hyperparameter-Konfiguration nicht bekannt. Teilweise ist
implizites Wissen zum Einfluss einzelner Aufgabenelemente auf die Hyperparameter-
Konfiguration vorhanden. Etwa kommen bei kamerabasierten Aufgabenstellungen oft-
mals CNN-Schichten in der Architektur des kiinstlichen neuronalen Netzes vor oder es
werden RNN-Schichten in dem Fall eingesetzt, dass der Zustand des Systems nicht zu
jedem Zeitpunkt vollstindig wahrnehmbar ist (BATTAGLIA etal. 2018).

Einzelne Aufgabenelemente konnen daher einen grofen Einfluss auf einzelne Hy-
perparameter haben. Allerdings ist die Relevanz einzelner Aufgabenelemente nicht
bekannt.

Eine Moglichkeit besteht darin, die semantischen Elemente in Form von Attribut-Wert-
Paaren als EingangsgroBen eines ML-Modells zu verwenden, welches die Ahnlichkeit
zwischen zwei Aufgaben erlernt. Vergleichbar mit Ansédtzen zum maschinellen Lernen
basierend auf Text-Daten, lassen sich die semantischen Elemente der Aufgabenstellung
auch als sog. Word Embeddings abbilden. Ein Word Embedding stellt einen Vektor an
FlieBkommazahlen dar, welcher die semantische Bedeutung eines Wortes abbildet. In
Deep-Learning-Ansétzen zum Umgang mit natiirlicher Sprache, werden diese Word
Embeddings dazu genutzt, um die semantische Bedeutung von Wortern und Sitzen
numerisch abzubilden. Doch auch bei tabellarischen Datensitzen mit semantischen
Elementen (in diesem Kontext auch "kategorische Variablen" genannt) bieten Word
Embeddings die Moglichkeit, hohere Vorhersagegiiten als eine direkte Vewendung der
Attribut-Wert-Paare zu erzielen sowie die Interpretierbarkeit einzelner semantischer
Elemente zu ermoglichen (HOWARD etal. 2020).

Im Gegensatz zur natiirlichen Sprache besitzen Word Embeddings der semantischen
Elemente der Agentenaufgabe keine Reihenfolge. Zudem besitzen Wort-Kategorien, die
hiufig in Texten vorkommen (z. B. Artikel), im Bereich der natiirlichen Sprache wenig
Informationsgehalt, um Texte voneinander unterscheiden zu konnen. Bei Agentenauf-
gaben stellt die Kardinalitit einzelner semantischer Elemente dagegen ein wichtiges

Unterscheidungskriterium zwischen Fillen dar.
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Aufgrund der unterschiedlichen Aufgabenstellungen des Lernverfahrens werden in
dieser Arbeit Word Embeddings verwendet, allerdings in der weiteren Konzeptionie-
rung des ML-Modells nicht auf Ergebnisse aus dem Bereich der natiirlichen Sprache

zuriickgegriffen.

Da die Elemente der Agentenaufgabe nur eine Approximation der tatsichlichen Aufgabe
darstellen, kann zudem nicht davon ausgegangen werden, dass die Hyperparameter-
Konfigurationen dhnlicher Aufgabenstellungen ohne weitere Optimierungsschritte wie-
derverwendet werden kénnen. Auch basiert die initiale Datenbasis auf Féllen unter-
schiedlicher Quellen und stellt nicht zwingend eine Sammlung optimaler Lésungen

dar.

Diese Unsicherheiten hinsichtlich der Ahnlichkeit von Hyperparameter-Konfigurationen
lassen sich durch die Angabe von Konfidenzintervallen in der Vorhersage abbilden.
Hierdurch ist eine Riickmeldung an den Nutzer moglich, wenn zu wenig Erfahrung

hinsichtlich einer neuen Aufgabenstellung vorhanden sind.

7.3.3 Ansatz zum Lernen der Ahnlichkeit

Architekturen kiinstlicher neuronaler Netze, die Beziechungen wie Ahnlichkeiten zwi-
schen Daten erlernen, indem eine parallele Vorverarbeitung der Daten erfolgt, werden
siamesische Netze genannt (RANASINGHE etal. 2019). Die Vorverarbeitung der zu
vergleichenden Daten erfolgt auf parallel implementierten Teil-Architekturen, welche
ihre Lernparameter teilen, wodurch ein Lernen mit geringeren Datenmengen moglich
ist (RANASINGHE etal. 2019).

Das Ergebnis der Vorverarbeitung sind Embeddings, welche die Daten beschreiben
(z.B. Embeddings ganzer Sitze durch die Vorverarbeitung der Word Embeddings).
Durch eine Metrik zur Berechnung des Abstands mehrdimensionaler Vektoren (z. B.
Manhattan Abstand, Euklidischer Abstand, Cosinus) wird anschlieBend die Ahnlichkeit

dieser Embeddings und somit der Eingangsdaten verglichen.

Um die Kardinalitdt einzelner semantischer Elemente der Agentenaufgabe zu bertick-
sichtigen, werden in dieser Arbeit zunichst Word Embeddings gelernt, welche die
Bedeutung einzelner semantischer Elemente der Agentenaufgabe modellieren. Anschlie-

Bend werden diese Word Embeddings aufsummiert.
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Die aus der Addition der Word Embeddings resultierenden Case Embeddings ermog-
lichen somit eine numerische Reprisentation der Semantik einer Agentenaufgabe, in

welcher die Kardinalitét beriicksichtigt wird.

Da sich die Aspekte der Agentenaufgabe unterschiedlich auf die Wahl der Hyper-
parameter auswirken konnen, wird die Ahnlichkeit der Case Embeddings zweier
Agentenaufgaben nicht durch ein Abstandsmal} abgebildet. Stattdessen werden die
Abstinde hinsichtlich einzelner Dimensionen der Case Embeddings berechnet. Fiir die

beispielhaften Case Embeddings mit der Dimension m

hy(1) 0.3 hy(1) 04
hi(2) 1.0 hy(2) 0.0
hy = . =|.|. = . =1. (7.2)
hy(m) 0.5 hy(m) 0.5
ergibt sich ein Vektor
|y (1) =ha (1)] 0.1
|71 (2) =h2(2)] 1.0
|k (i) —ha(i)] = : =|. | (7.3)
|y (m) —ha (m)| 0.0

welcher die semantische Differenz zwischen Agentenaufgaben auf Basis verschiedener
Betrachtungsweisen abbildet (z. B. Unterscheidung hinsichtlich der Wahrnehmung oder
Komplexitit des Agentenziels).

In einer weiteren Netz-Architektur wird der Zusammenhang zwischen den semantischen
Unterschieden der Agentenaufgaben und den Distanzen der einzelnen Hyperparameter
gelernt. Hierbei wird ein probabilistischer Ansatz gewihlt, welcher neben der Vorhersa-
ge der Hyperparameter-Distanzen auch die Unsicherheit der Vorhersage in Form der
Standardabweichung der Vorhersagen abbildet. Abbildung 7.6 zeigt den Ansatz zum
Erlernen der Ahnlichkeit von Hyperparameter-Konfigurationen durch Vorverarbeitung

der semantischen Elemente der Agentenaufgabe mittels lernbarer Embeddings.
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Abbildung 7.6: Zum Lernen von Case Embeddings und Hyperparameter-Ahnlichkeiten
verwendete Architektur nach ROHLER & SCHILP (2022)

7.3.4 Wahl der Architektur des Ansatzes

Zum Lernen der Case Embeddings werden die Attribut-Wert-Paare der Agentenaufgaben
der 903 Fall-Paare verwendet. Der Lernalgorithmus zum Erlernen der Case Embeddings
besitzt ebenfalls Hyperparameter, welche basierend auf der Datenbasis optimiert werden.
Die Fall-Paare werden aufgeteilt in 767 Fall-Paare (85 % der Datenbasis) zum Trainieren
des Modells und 136 Fall-Paare (15 % der Datenbasis) zur Validierung des gelernten
Modells.

Zur Umsetzung der probabilistischen Netz-Architektur wird Monte Carlo Droput (MCD)
eingesetzt. In MCD wird ein Ensemble an Modellen trainiert, aus deren einzelnen Vor-
hersagen ein Durchschnittswert und eine Standardabweichung abgeleitet werden konnen.
Dies erfolgt durch das zufillige Ausschalten einzelner Neuronen in den verdeckten
Schichten des kiinstlichen neuronalen Netzes. Diese Wahrscheinlichkeit zum Ausschal-

ten eines Neuronen wird als Dropout bezeichnet.

Die Vorhersagen der probabilistischen Modelle werden mittels einer Kostenfunktion ba-
sierend auf Negative Log-Likelihood (NLL) bewertet. Hierbei wird fiir jede Vorhersage
der Ahnlichkeit eines Hyperparameters bei einem Fall-Paar die Wahrscheinlichkeit der
tatsiichlichen Ahnlichkeit basierend auf der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Vorhersa-

ge berechnet.
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Der negative Logarithmus dieser Wahrscheinlichkeit besitzt einen Wert von 0 bei einer
Wahrscheinlichkeit von 1 bzw. 100 % (-log(1)=0) und geht gegen co, je mehr sich die
Wabhrscheinlichkeit der richtigen Vorhersage dem Wert O nihert.

Die Dimension der Embeddings stellt ein Ma fiir die unterschiedlichen semantischen
Ausprigungen dar, welche ein Embedding annehmen kann. Im Bereich der natiirlichen
Sprache konnen diverse Auspriagungen vorkommen (z. B. positiv bzw. negativ, weiblich

bzw. ménnlich), weshalb Embeddings hier hunderte bis tausende Dimensionen haben.

Bei der im Vergleich zur natiirlichen Sprache geringen Komplexitit der Agentenaufga-
ben kann von einer weitaus geringeren Anzahl an Dimensionen ausgegangen werden.
Die Dimension lésst sich in Abhingigkeit der 14 betrachteten semantischen Elemente
(vgl. Tabelle 7.1) mit der Heuristik nach LAKSHMANAN et al. (2020) zu

1.6y/m = 1.6V 14 =~ 6 Dimensionen (7.4)

abschitzen. In der Optimierung werden daher Dimensionen in dieser Gréflenordnung
betrachtet. Vor dem Start des Trainings miissen zudem die Werte der Embeddings in
vordefinierten Wertebereichen initialisiert werden. Diese minimalen und maximalen

Werte werden ebenfalls in der Optimierung beriicksichtigt.

Vergleichbar mit den Hyperparametern in Reinforcement Learning, wird auch hier
die Architektur des kiinstlichen neuronalen Netzes durch die Anzahl der verdeckten
Schichten und die Anzahl der Neuronen pro Schicht bestimmt, wihrend die Umsetzung
des Gradientenverfahrens iiber die Lernrate definiert wird.

Zum Finden der Hyperparameter-Konfiguration mit der hdchsten Vorhersagegiite (d. h.
mit kleinstem NLL-Wert im Validierungs-Datensatz) werden 100 ML-Modelle basierend
auf einer zufilligen Auswahl der Hyperparameter trainiert und die Hyperparameter-
Konfiguration mit dem geringsten NLL-Wert ausgewéhlt (sog. Random Search). Tabelle
7.2 zeigt die verwendeten Hyperparameter und deren Wertebereiche. Jedes Modell
wurde mit einer Anzahl von 500 Epochen und einer Batch-Gro8e von 32 trainiert.

Mit einer Dimension der Embeddings von 10 wurde die hochste Vorhersagegiite mit
einem NLL-Wert von 0.85 ermittelt. Bei den 11 betrachteten Hyperparametern bedeutet
dies, dass die Vorhersage einzelner Hyperparameter-Abstinde im Durchschnitt bei
107085/11 ~ 83,7% der Erwartung des probabilistischen Modells liegt.
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Tabelle 7.2: In der Optimierung betrachtete Wertebereiche der Hyperparameter

Hyperparameter Wertebereich Ergebnis
Dimension der Embeddings 4,6, 8,10, 12, 14, 16] 10
Min. Initialisierung der Embeddings [0.00001, 0.0001, 0.001] 0.0001
Max. Initialisierung der Embeddings [0.001, 0.01, 0.1,1] 0.01
Anzahl verdeckter Schichten [1,2,3,4,5] 2
Anzahl Einheiten pro Schicht [8, 16, 32, 64, 128, 256, 512] 256, 512
Lernrate [0.0001, 0.001, 0.01] 0.001
Dropout [0.1,0.2,0.3,0.5,0.8,0.9] 0.9,0.2
NLL (Validierung) 0.85

7.3.5 Analyse der Interpretierbarkeit der Case Embeddings

Die gelernten Case Embeddings sind aufgrund ihrer Dimensionalitéit von 10 nicht
visualisierbar. Die Hauptkomponentenanalyse stellt ein Verfahren zur Dimensionsre-
duktion dar, bei dem eine lineare Transformation mehrdimensionaler Daten gesucht
wird, in welcher die Varianz der Daten maximal gehalten wird. Hierdurch lassen sich
die Case Embeddings auf eine zweidimensionale Darstellung projizieren, in welcher
die Abstinde aus dem 10-dimensionalen Raum iibertragen werden. Abbildung 7.7 zeigt
das Ergebnis der Hauptkomponentenanalyse der 42 Fille der Datenbasis. Die beiden
Hauptkomponenten représentieren die Koordinaten der 10-dimensionalen Vektoren

nach der Transformation im zweidimensionalen Raum.
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Abbildung 7.7: Ergebnis der Hauptkomponentenanalyse zur Visualisierung der erlernten
10-dimensionalen Case Embeddings. Jedes Case Embedding stellt einen
der 42 Fille der Datenbasis dar.
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In der Abbildung wird deutlich, dass Agentenaufgaben mit unterschiedlichen Arten
der Wahrnehmung groflere Abstinde beziiglich ihrer Case Embeddings aufweisen.
Dieses Ergebnis lisst sich dadurch erkléren, dass die Art der Wahrnehmung eine hohe
Relevanz bei der Auswahl der Netzarchitektur besitzt. Zur genaueren Interpretation des
Einflusses einzelner semantischer Elemente der Agentenaufgabe konnen die einzelnen
Word Embeddings der semantischen Elemente betrachtet werden.

Da es sich bei der Hauptkomponentenanalyse um eine lineare Transformation han-
delt und die Zusammensetzung der Word Embeddings zu Case Embeddings durch
Addition erfolgt, lassen sich auch die Hauptkomponenten der Case Embeddings als
eine Addition der Hauptkomponenten der Word Embeddings darstellen. Abbildung 7.8
zeigt die einzelnen Word Embeddings projiziert auf die Hauptkomponenten der Case
Embeddings.
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Abbildung 7.8: Darstellung der einzelnen Word Embeddings. Word Embeddings mit
einem geringeren Einfluss werden auf der rechten Seite vergrofert
dargestellt.

Die Word Embeddings der Wahrnehmung iiber Kamerabilder und der nicht vollstindigen
Beobachtbarkeit der Umgebung haben den groBten Einfluss auf die Auspridgung der
Case Embeddings, welche durch die Norm der Vektoren abgebildet wird. Da diese
semantischen Elemente einen direkten Bezug zu den Hyperparametern (Anzahl der
CNN-Schichten, Groe des RNN-Speichers) haben, kann erwartet werden, dass diese
hohe Korrelation auch in den gelernten Word Embeddings abgebildet wird.
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7.3 Lernen der Ahnlichkeit von Agentenaufgaben

Wie in Tabelle 7.3 aufgelistet, wird den semantischen Elementen der Wahrnehmung
und des Aktionsraums des Agenten die grofite semantische Bedeutung zugeordnet. Als
Metrik zur Bewertung der semantischen Bedeutung wird die L;-Norm der Word Em-
beddings gewihlt. Da die Zusammensetzung der Case Embeddings iiber die Addition
der Word Embeddings der semantischen Elemente erfolgt, ldsst sich der maximale
Einfluss ebenfalls iiber die Multiplikation der maximalen Kardinalitét eines semanti-
schen Elements innerhalb der Datenbasis mit der L.;-Norm eines Word Embeddings
abbilden.

Tabelle 7.3: Word Embeddings sortiert nach ihrem maximalen Einfluss auf die Case
Embeddings (L;-Norm x Kardinalitit)

Kategorie Word Embedding L- L;- Max. Max.
Norm Norm Kardi- Ein-

(PCA) nalitit fluss

Wahrnehmung Kamera 3.63 3.60 4 14.54

Aktionsraum Kontinuierlich 0.51 0.42 20 10.18
Aktionsraum Diskret 1.00 0.87 6 6.01
Wahrnehmung Nicht vollstidndig 5.08 422 1 5.08

beobachtbar

‘Wahrnehmung Skalar 0.07 0.05 70 4.55
Rahmenbedingung  Zielzustand halten ~ 2.20 0.44 1 2.20
Rahmenbedingung  Bewegendes Ziel 1.24 0.58 1 1.24
Elementarziel Fixieren 1.01 0.20 1 1.01
Elementarziel Stoflen 0.88 0.23 1 0.88
Elementarziel Pick&Place 0.87 0.19 1 0.87
Elementarziel Schieben 0.86 0.21 1 0.86
Elementarziel Orientieren 0.37 0.16 1 0.37
Rahmenbedingung  Kollisionsfreiheit ~ 0.36 0.31 1 0.36
Elementarziel Erreichen 0.30 0.30 1 0.30

Beim Vergleich der L;-Norm der 10-dimensionalen Word Embeddings und der Norm
der Hauptkomponenten "L-Norm (PCA)" zeigt sich, dass die Hauptkomponenten die
semantischen Bedeutungen einzelner Elemente nicht vollstindig abbilden. Durch die
Hauptkomponentenanalyse wird eine Projektion gelernt, in welcher die Absténde der
Case Embeddings basierend auf der L;-Norm im Verhiltnis méglichst beibehalten
werden. Allerdings fiihrt die Dimensionsreduktion auch zu einer Reduktion des Infor-
mationsgehalts, da Dimensionen, welche stirker mit anderen Dimensionen korrelieren,

weniger Einfluss zukommt.

So zeigt sich, dass der Rahmenbedingung der Kollisionfreiheit nach der Hauptkom-

ponentenanalyse eine verhéltnisméBig hohere Bedeutung zukommt als iiber die Case
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7 Automatische Konfiguration des Agenten

Embeddings gelernt wurde. Abbildung A.5 zeigt das Ergebnis einer Hauptkomponen-
tenanalyse, in welcher die unterschiedlichen Arten der Wahrnehmung nicht direkt aus
den Hauptkomponenten ablesbar sind, wohingegen eine eindeutige Vorhersage der Art
der Wahrnehmung basierend auf einer logistischen Regression der Elemente der Case
Embeddings moglich ist.

Der Einsatz der Word Embeddings ermdglicht somit eine Aussage dariiber, was die
Ahnlichkeit von Agentenaufgaben ausmacht. Es ist auch moglich, Agentenaufgaben auf
diese Weise anzupassen, um eine hohere Ahnlichkeit zu bestehenden Fillen zu erreichen.
Eine Automatisierung dieses Vorgangs wird in dieser Arbeit nicht betrachtet. Allerdings
zeigen die Ergebnisse, dass in diesem Fall nicht nur die absoluten Abstinde, sondern
auch die Abstinde innerhalb einzelner Dimensionen zwischen zwei Case Embeddings
beriicksichtigt werden miissen.

7.3.6 Analyse des Informationsgehalts der Case Embeddings

Ob die Beschreibung der Agentenaufgabe iiber semantische Elemente ausreicht, um
auf einzelne Hyperparameter schlieen zu lassen, lidsst sich anhand der Vorhersagegiite
des gelernten ML-Modells beurteilen. Wie in Abbildung 7.9a dargestellt, zeigt sich
am Beispiel der Lernrate, dass die Ahnlichkeiten der Lernraten mit einer hdheren
Unsicherheit verbunden sind als die Ahnlichkeiten der Anzahl an CNN-Schichten
(Abbildung 7.9b).

Abgebildet sind die Wahrscheinlichkeiten, inwieweit sich zwei Agentenaufgaben trotz
der selben semantischen Elemente (|4 (i) —h; (i)| = 0, vgl. Gleichung 7.3) hinsichtlich
der einzelnen Hyperparameter unterscheiden konnen. In Abbildung 7.9 sind zudem die
parametrischen Unterschiede der Hyperparameter-Konfigurationen in den Bibliotheken
Unity ML Agents und SLM-Lab abgebildet, in welchen fiir dieselbe Aufgabe (Unity
Reacher-v0) unterschiedliche Hyperparamter gewihlt wurden. So wird in Unity ML
Agents eine Lernrate von 0.0003 verwendet, wihrend in SLM-Lab fiir selbige Lernum-
gebung eine Lernrate von 0.0007 eingesetzt wird. Aufgrund der Logarithmierung ergibt
sich hierfiir in der Datenbasis ein normierter Abstand von 0.17. Die unterschiedliche
Wahl der Lernrate durch Experten fiihrt daher auch zu einer groleren Unsicherheit

hinsichtlich des Zusammenhangs zwischen Agentenaufgabe und Lernrate.

Die Wahl, CNN-Schichten zur Vorverarbeitung von Kamerabildern einzusetzen, lisst
sich dagegen einfacher von der Beschreibung der Agentenaufgabe ableiten. Da die
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7.3 Lernen der Ahnlichkeit von Agentenaufgaben

betrachtete Lernumgebung keine Wahrnehmung iiber Kamerabilder besitzt, werden
in beiden beriicksichtigten Hyperparameter-Konfigurationen keine CNN-Schichten
verwendet. Da nur ganzzahlige Werte angenommen werden konnen, ldsst sich mit einer
Wahrscheinlichkeit von 76 % sagen, dass die Anzahl der CNN-Schichten gleich ist. Die
‘Wahl unterschiedlicher CNN-Schichten in Féllen mit kamerabasierter Wahrnehmung
kann dazu fiihren, dass dennoch eine gewisse Unsicherheit vorherrscht (Mittelwert=-
0.05, Standardabweichung=0.31).

Wie in Abschnitt 3.4.1 beschrieben, ist eine Streuung valider Hyperparameter-Werte in
DRL gegeben, wodurch eine gewisse Unschirfe in der Vorhersage der Hyperparameter
unvermeidbar ist. Um die Anwendbarkeit des Ansatzes genauer zu untersuchen, wird
daher eine Evaluation in der Optimierung von Hyperparametern in drei Anwendungs-
szenarien in Kapitel 9 durchgefiihrt.

Multiplikationsfaktor (Lernrate) —» Differenz (CNN-Schichten) —»
10° 10t 102 0 1 2 3
100 100 T
T % T o 76.0 %
° % oeeeeen Differenz=0
= S (diskretisiert)
5 00 52.6 % g oo
% 20 (Vorgabe) % 20 (Vorgabe)
ey -y
§ 90 % § 90 %
< 20 F— Konfidenz- < 20 F— Konfidenz-
= intervall = intervall
0 0.2 0.4 0.6 - 1.0 0 0.2 0.4 0.6 = 1.0
a) Normierter Abstand —» b) Normierter Abstand —»

Abbildung 7.9: Streuung der Vorhersage der parametrischen Ahnlichkeit bei derselben
Agentenaufgabe mit unterschiedlicher Wahl der Hyperparameter:
a) Unterschied der Lernrate (0.17 in Datenbasis)
b) Unterschied der CNN-Schichten (0.0 in Datenbasis)

Die Dimensionalitit der Embeddings stellt ein Maf3 dafiir dar, welche unterschiedlichen
semantischen Dimensionen die Beschreibung einer Agentenaufgabe besitzen kann. Zur
Untersuchung des Einflusses der Dimensionalitit der Embeddings wurden jeweils 100
Versuchsdurchfiihrungen mit Dimensionen von 1 (Beschreibung als ein skalarer Wert)
bis 10 (mittels Random Search gefundene Dimensionalitit, vgl. Abschnitt 7.3.4) gelernt.
Ein geringerer Wert der Kostenfunktion (Negative Log-Likelihood) stellt einen htheren
Informationsgehalt der Embeddings dar. Wie in Abbildung 7.10 dargestellt, nimmt
der Wert der Kostenfunktion in der Vorhersage der parametrischen Ahnlichkeit der
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7 Automatische Konfiguration des Agenten

Hyperparameter mit steigender Dimensionalitét ab und der Informationsgehalt nimmt

somit zu.

Fiir den Nutzer darstellbare Dimensionen von 1 bis 3 haben zu wenig Aussagekraft,
um die Zusammenhinge innerhalb der Trainingsdaten (7.10a) abzubilden. Die Gene-
ralisierbarkeit der gelernten Zusammenhinge wird iiber die Kostenfunktion basierend
auf den Validierungsdaten gepriift. Hier zeigt sich, dass die Kostenfunktion und somit
der Informationsgehalt erst ab einer Dimension von 6 stagnieren. Die Daumenregel
aus Gleichung 7.4 scheint in diesem Zusammenhang daher eine valide Regel zur Ab-
schitzung der notwendigen Dimensionen. Bei einer Dimensionalitéit von 10 zeigt sich
zudem, dass die Vorhersagegiite auf den Validierungsdaten stark variieren kann. Eine
mogliche Ursache stellt die Uberanpassung an die Trainingsdaten dar, welche durch

hohere Dimensionalitdten der Embeddings begiinstigt wird.
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Abbildung 7.10: Verteilung des Negative Log Likelihood mit verschiedenen Dimensio-
nen der Embeddings bei jeweils 100 Versuchsdurchfithrungen:
a) Trainingsdaten b) Validierungsdaten. Die Box-Plots zeigen den
Median, die Quartile (50 %-Bereich) und die Extremwerte.

7.4 Module des fallbasierten SchlieBens

7.4.1 Retrieve-Phase

Die in Abschnitt 7.3 vorgestellte Reprisentation von Agentenaufgaben wird in
der Retrieve-Phase zum Abrufen dhnlicher Agentenaufgaben und der zugehorigen
Hyperparameter-Konfigurationen verwendet. Die L;-Norm der Differenz von zwei Case

Embeddings (L;-Abstand) gibt ein MaB fiir die Ahnlichkeit von Agentenaufgaben an.
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7.4 Module des fallbasierten SchlieBens

Agentenaufgaben mit den geringsten L -Abstidnden zur neuen Agentenaufgabe werden

zur Konfiguration des Agenten weiterverwendet.

Die automatische Konfiguration von Agenten beschrinkt sich in dieser Arbeit auf
Agentenaufgaben, die sich durch die semantischen Elemente bestehender Agentenauf-
gaben abbilden lassen und nahe an existierenden Fillen liegen. Die Bewertung der

Umsetzbarkeit erfolgt iiber das Bewertungsmaf3

Minimaler Ly —Abstand zur Datenbasis

Abstand zur Datenbasis = s
Maximaler Ly —Abstand in Datenbasis

(7.5)

welches aussagt, wie weit die neue Agentenaufgabe von den bestehenden Féllen entfernt
ist. Wie in Abbildung 7.11 dargestellt, ldsst sich somit ein Abbruchkriterium definieren
(z.B. Abstand zur Datenbasis > 0.5). Die in OPENALI etal. (2019) umgesetzte Agen-
tenaufgabe besitzt aufgrund der 20 anzusteuernden Achsen mit jeweils 11 moglichen
Achsgeschwindigkeiten eine hohe Komplexitit, welche in der bestehenden Datenbasis
nicht abgebildet wird. Durch einen hohen Abstand zur Datenbasis (hier ein Wert von
5.5) kann somit eine Aussage hinsichtlich der Umsetzbarkeit der Agentenaufgabe auf
Basis der bestehenden Fille getroffen werden.
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Abbildung 7.11: Bewertung neuer Aufgaben hinsichtlich ihrer Umsetzbarkeit im Sys-
tem. a) Abstraktion der von OPENAI etal. (2019) umgesetzten Hand-
habungsaufgabe b) Vergleich der neuen Aufgabe mit Fillen aus beste-
hender Datenbasis
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7.4.2 Reuse- und Revise-Phase

Die in der Retrieve-Phase abgerufenen Hyperparameter-Konfigurationen dhnlicher
Agentenaufgaben werden in der Reuse-Phase zum Trainieren des Agenten innerhalb der
simulativen Lernumgebung eingesetzt. Da RL-Algorithmen eine zunehmende Robust-
heit hinsichtlich der Wahl der Hyperparameter besitzen (SCHULMAN et al. 2017), erhoht
sich mit fortschreitenden Forschungsarbeiten im Bereich von Reinforcement Lear-
ning auch die Wahrscheinlichkeit, dass keine weitere Anpassung der Hyperparameter-

Konfigurationen notwendig ist.

Von diesem Umstand kann allerdings bei neuen Fillen nicht zwingend ausgegangen
werden, weshalb in der Revise-Phase eine weitere Anpassung der Hyperparameter
mittels einer Bayesschen Optimierung vorgenommen wird (vgl. Abschnitt 3.4.2).

Wie in Tabelle 7.4 dargestellt ldsst die bestehende Datenbasis in dem Ansatz dieser Ar-
beit auch bei exakter Ubereinstimmung der Agentenaufgaben noch keine ausreichende
Reduktion des Losungsraums ausgehend von typischen Hyperparameter-Werten zu. Fiir

die weitere Optimierung wird der Losungsraum daher nicht eingeschrinkt.

Tabelle 7.4: Einschrinkung des Losungsraums typischer Werte (aus Unity ML Agents
iibernommene Extremwerte sind fett gedruckt)

Hyperparameter Min Max 90 %-Konfidenzintervall im Vergleich zum
gesamten Hyperparameter-Bereich

Gamma 0.8 0.999 -30.2%

Lambda 0.5 0.99944 35.1%

Lernrate 0.00001 0.0068 -8.9%

Epochen 3 30 17.3%

Horizont 3 2048 15.1%

Buffer Grofie 256 409600 -34.1%

Batch Grofie 8 5120 -7.5%

Anzahl Neuronen 20 512 4.9%

Grofie RNN-Speicher 0 5120 -44.4%

Verdeckte Schichten 1 3 -4.0%

Anzahl CNN-Schichten 0 3 -7.8%

Aus der Initialisierung der Bayesschen Optimierung durch wiederverwendete
Hyperparameter-Konfigurationen resultiert allerdings ein Gaul3-Prozess, in welchem
naheliegende Hyperparameter-Konfigurationen wihrend der Optimierung hoher
priorisiert werden (siehe Abbildung 7.12).
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Da einzelne Iterationen in Abhingigkeit der Komplexitit der Aufgabenstellung Stun-
den bzw. Tage dauern konnen (im Fall von OPENAI etal. (2019) mehrere Wochen),
wird im System die Definition von Abbruchkriterien hinsichtlich der erreichten Beloh-
nung wihrend der Trainingsphase ermoglicht. Der Trainingsverlauf wiederverwendeter
Hyperparameter-Konfigurationen kann dem Nutzer als Anhaltspunkt zur Definition von
Abbruchkriterien dienen. Eine automatische Definition der optionalen Abbruchkriterien
wird im System nicht vorgesehen. Wie das Beispiel des Testszenarios zum Zusammen-
setzen unter Produktvarianz zeigt (sieche Abbildung A.4), steigt das Belohnungssignal
wihrend der Trainingsphase nicht zwingend kontinuierlich, weshalb eine Definition
trivialer Abbruchkriterien (z. B. Belohnung kleiner 50 % der maximalen Belohnung bei

50 % der Trainingszeit) nicht anwendbar ist.

Reuse-Phase Revise-Phase
Hyper- Falll | Fall2 | Fall3
parameter A | Neue Hyperparameter-
| Konfiguration
Lernrate 0.001 0.002 0.01 !
|
Anzahl 128 254 24 ® \
Neuronen = |
) £ !
Anzahl CNN- 2 I
<1J |
Schichten 0 0 0 @ !
|
|
|
I
I
|
Belohnung 0.8 0.9 0.2 v
Hyperparameter

Abbildung 7.12: Wiederverwendung naheliegender Hyperparameter-Konfigurationen
und Initialisierung der Bayesschen Optimierung basierend auf den
resultierenden Belohnungen

7.4.3 Retain-Phase

Das Belohnungssignal stellt lediglich eine Approximation der realen Aufgabenstellung
dar, die zum Trainieren eines Agenten verwendet wird. Dariiber hinaus kann die Agen-
tenaufgabe iiber unterschiedliche Belohnungsfunktionen abgebildet werden, wodurch
eine Bewertung unterschiedlicher Agentenverhalten nicht auf Basis der erreichten Beloh-

nungswerte moglich ist. Fiir die innerhalb der Retain-Phase stattfindende Entscheidung,
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ob die gefundene Losung verwendet und in die Datenbasis mit aufgenommen werden
kann, ist daher eine zusitzliche Validierung des gelernten Agentenverhaltens innerhalb

der Simulation notwendig.

Durch die Varianz in der Aufgabenstellung (z. B. unterschiedliche Abstidnde zur Zielposi-
tion zu Beginn der Episode) kann die Bewertung des Agentenverhaltens zu unterschied-
lichen Ergebnissen fiithren. Fiir die ganzheitliche Bewertung des Agentenverhaltens
wird in der Retain-Phase daher eine mehrfache Simulation des Agentenverhaltens im
Varianz-Bereich der Aufgabenstellung (sog. Monte-Carlo-Simulation) durchgefiihrt, um
anschlieend lokale Bewertungen einzelner Versuche und eine globale Bewertung des
Agentenverhaltens aus den in der Simulation ermittelten Variablen, wie der Erfolg eines
Versuchs und Taktzeiten, abzuleiten.

Die Bewertung des Agentenverhaltens erfolgt auf Basis innerhalb der Skill-Ebene defi-
nierten Agenten-Skills und deren Rahmenbedingungen wie "Kollisionsfreiheit"”, um eine
von der Belohnungsfunktion bzw. Agentenzielen unabhingige Bewertung zu ermogli-
chen. So erfordert der in Abschnitt 5.3.1 dargestellte Einsatz des Agentenziels "Pose
erreichen" zur Umsetzung des Agenten-Skills "Fithren" zusétzliche Informationen zum
Verhalten des virtuellen Bahnpunkts (z. B. Verfahren an/aus). Das Bewertungsmodul
zum Agenten-Skill "Fithren" muss daher beriicksichtigen, ob sich Position und Ori-
entierung wihrend der Fahrt des virtuellen Bahnpunkts innerhalb eines vordefinierten
Toleranzbereichs befinden.

Die Ermittlung der Taktzeiten erfolgt ebenfalls auf Basis des Bewertungsmoduls des
Agenten-Skills, da nur auf dieser Abstraktionsebene definiert werden kann, wann ein
Agenten-Skill abgeschlossen wurde. So ist im vergangenen Beispiel "Fiihren" ein
Versuch erst beendet, wenn der Bahnpunkt das Ende der Trajektorie erreicht hat.

Eine globale Bewertung erfolgt durch Aggregation der Kennzahlen und variabler Merk-
male der Umgebung. Abbildung 7.13 veranschaulicht die Bewertung des Agenten-Skills
"Weitergeben" mit einer variablen Startposition unter der Rahmenbedingung der "Kolli-

sionsfreiheit"
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Generierung von Variablen in Simulation

Varianz: Position.x | | Agenten-Skill: ,Weitergeben” | | Rahmenbed.: ,Kollisionsfreiheit”
X XV T XV
v
Bewertung zum Agenten-Skill ,Weitergeben”
Globale Bewertung Lokale Bewertung
Erfullungsgrad Taktzeit Visualisierung Bewertung
Erfillung
A
Position erreicht
B 100% (|| @~ 1 Kollisionsfrei
O ﬁ Erfolgreich
Kennzahlen
X D Taktzeit T: 5.0 [s]
RS RS
o 100% || & 4.21s]

Abbildung 7.13: Gesamt-Bewertung der Umsetzung eines Agenten-SKkills basierend auf
der Bewertung einzelner Versuche

7.5 Zusammenfassung

Durch das Erlernen der Zusammenhinge zwischen einzelnen Elementen der Aufga-
benbeschreibung des Agenten und der Ahnlichkeit der Hyperparameter-Konfiguration
mittels eines siamesischen Netzes wird kein explizites Wissen in der Definition des
Informationsmodells vorausgesetzt. Eine Analyse der resultierenden Case Embeddings
zeigt, dass eine Interpretation des Einflusses einzelner Elemente der Aufgabenstellungen
(Word Embeddings) hinsichtlich der Ahnlichkeit der Hyperparameter-Konfigurationen
moglich ist. Somit lassen sich relevante Hyperparameter-Konfigurationen aus der Da-

tenbasis fiir neuen Aufgabenstellungen finden.

Dennoch kann nicht davon ausgegangen werden, dass eine bestehende Hyperparameter-
Konfiguration ohne Anpassung wiederverwendet werden kann. Zur Automatisierung
der Revise-Phase wird daher eine Bayessche Optimierung eingesetzt, welcher auf

bestehenden Ansitzen des automatisierten maschinellen Lernens aufbaut.

Das erlernte Agentenverhalten muss durch den Nutzer bewertet werden konnen. Hierzu
werden weitere Simulationen durchgefiihrt, um Kennzahlen zum erlernten Agentenver-

halten bezogen auf den Agenten-Skill zu erhalten.
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8 Umsetzung und Erprobung

Zur Erprobung des Ansatzes wird zunichst ein Referenzszenario definiert (Abschnitt
8.1) und die softwaretechnische Umsetzung des Systems erldutert (Abschnitt 8.2).
Ergebnisse der Anwendung des Systems auf die drei Teilprozesse des Referenzszenarios
in Abschnitt 8.3 bilden die Grundlage fiir die wirtschaftliche und technische Bewertung
in Kapitel 9.

8.1 Definition des Referenzszenarios

Aufbauend auf Vorarbeiten im Bereich der aufgabenorientierten Programmierung wird
das System auf Basis einer Schweilaufgabe erprobt (sieche Abbildung 8.1). KRUG
(2012), BACKHAUS (2016) und Kuss (2020) verwenden ein Referenzszenario, in
welchem ein Sechsachs-Knickarmroboter zur Durchfiihrung eines MIG/MAG (Metall-
Inertgas/ Metall-Aktivgas) Schweillprozesses eingesetzt wird. Der Schweiflbrenner
ist mit einer automatischen Drahtzufuhr ausgestattet und wird zur Umsetzung einer
geradlinigen Kehlnaht eingesetzt.

Da diese Arbeit die Integration von DRL in die aufgabenorientierte Programmierung
anstrebt, werden die folgenden Kriterien zum Einsatz von DRL in der Adaption des
Referenzszenarios beriicksichtigt:

* Notwendigkeit von Agenten-Skills: Der Einsatz von Reinforcement Learning ist le-
diglich bei Teilprozessen notwendig, welche aufgrund der Varianz oder komplexen
Roboterkinematiken nicht bzw. nicht wirtschaftlich durch statische Steuerungslogiken

umgesetzt werden konnen.

» Umsetzbarkeit statischer Steuerungslogiken: Die statischen Steuerungslogiken miissen
in Kombination mit Agenten-Skills ausfiihrbar sein.

Simulierbarkeit: Das Trainieren und Bewerten des Agentenverhaltens setzt in dieser

Arbeit eine Simulierbarkeit der betrachteten Montageprozesse voraus.

139



8 Umsetzung und Erprobung

* Beschreibbarkeit: Die Montageaufgabe muss sich durch die semantischen Elemente

bestehender Fille beschreiben lassen.

Um die industrielle Relevanz des Ansatzes fiir KMU zu gewéhrleisten, werden im
Referenzszenario typische Rahmenbedingungen der Montageprozesse integriert, welche
die Steigerung des Automatisierungsgrads in KMU hindern und den Einsatz intelligenter

Agenten erfordern:

* Variierende Objektgeometrie: Produktflexibilitit hinsichtlich der Geometrie stellt eine
Herausforderung von Montagesystemen dar. Sollen mehrere Produktvarianten ohne
Rekonfiguration des Montegesystems verarbeitet werden, sind eine Wahrnehmung
und entsprechende Anpassung des Verhaltens durch das Montagesystem notwendig.

e Variierende Objektpose: Es kann nicht von definierten Ordnungszustéinden der Produk-
te bei den Eingéngen des Montagesystems ausgegangen werden, da die logistischen

Rahmenbedinungen hierfiir nicht immer gegeben bzw. wirtschaftlich umsetzbar sind.

Der Handhabungsvorgang zum Montagesystem wird als ein manueller Prozess ausge-
fiihrt, weshalb bei der Ablage des Produkts auf dem Forderband eine Varianz hinsichtlich
der Objektpose (translatorischen Koordinaten und Ablagewinkel) angenommen wird.
Zudem werden zwei Varianten des "Bauteil A" im Montagesystem verarbeitet, wes-
halb auch variierende Objektgeometrien vorliegen. Diese Form- und Lagevarianz gilt
es bei der Umsetzung einzelner Agenten-Skills zu beriicksichtigen, wenn diese eine

Anpassung des Agentenverhaltens erfordert.

Zudem stellen begrenzte rdaumliche Moglichkeiten ein Hindernis zur Integration von
Automationslosungen in KMU dar, weshalb im Referenzszenario eine Uberschneidung
des Arbeitsraums mit einem zweiten Roboter vorgesehen wird. Dieser zweite Roboter,
welcher nicht im betrachteten Montageprozess eingesetzt wird, stellt daher ein sich
bewegendes Kollisionsobjekt dar. Da die Trajektorie des Roboters variieren kann, ist
eine Entscheidungsfindung geeigneter Trajektorien wihrend des Handhabungsprozesses
von "Bauteil B" notwendig.

Der Schweil3prozess selbst wird anschliefend durch den Schweibrenner durchgefiihrt,
welcher von einer Portal-Kinematik gehandhabt wird. Hierbei erfolgt keine Ansteue-
rung von Roboterachsen, sondern eine direkte Ansteuerung der translatorischen und
rotatorischen Geschwindigkeit des Endeffektors bzw. des Schweif3brenners. In der Mo-
dellierung der simulativen Lernumgebung wird daher lediglich der Schweiflbrenner
selbst abgebildet.
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8.1 Definition des Referenzszenarios

Schweilkinematik (nicht abgebildet

Kollisionsvermeidung
in Handhabung von

Zweiter Roboter Form- und
mit variabler Lagevarianz
Trajektorie bei
Bauteil A
-
Legende: (::) Arbeitsbereich des zweiten Roboters @ Skill =—p Materialfluss

Abbildung 8.1: Referenzszenario mit Handhabungs- und Schweiprozessen sowie deren
Realisierung mittels einer Skillsequenz (sieche Abbildung 8.2)

Die Primir- und Sekundérprozesse werden in Skill-Steps eingeteilt, welche sowohl
durch Ressourcen-Skills als auch Agenten-Skills umgesetzt werden. Ressourcen-Skills
lassen sich durch bestehende Ansitze der aufgabenorientierten Programmierung im-
plementieren (u. a. BACKHAUS 2016, KUss 2020) und werden in der Erprobung des
Ansatzes dieser Arbeit nicht niher betrachtet. Abbildung 8.2 zeigt die Skillsequenz und
den Bezug der einzelnen Skills zu den Ressourcen des Umweltmodells.

Im Referenzszenario werden das kollisionsfreie Anfahren von Bauteil B (Ab-
schnitt 8.3.1), das kamerabasierte Positionieren von Bauteil B fiir einen T-Stofs mit
Bauteil A (Abschnitt 8.3.2) und das Folgen der linearen Schweifbahn (Abschnitt 8.3.3)
mit Hilfe des Ansatzes dieser Arbeit als Agenten-Skills umgesetzt.

Nach dem kollisionsfreien Anfahren ist ein weiteres Positionieren von Bauteil B mittels
einer statischen Steuerungslogik vorgesehen, weshalb beim anschliefenden kameraba-
sierten Positionieren von einem definierten Startzustand ausgegangen wird und lediglich
die Koordinaten von Bauteil A variieren konnen. Wihrend des Schweiprozesses muss
die Fiihrung des Schwei3brenners ebenfalls an die Lage der beiden Bauteile angepasst
werden. Uber einen Tastsensor erfolgt parallel eine Schaltung des SchweiBbrenners,
welche liber eine statische Steuerungslogik abgebildet werden kann.
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| Forderband *—0 Fordern

Position anfahren +
Kollision vermeiden

Zweiter Roboter

[A]
3
Handhabungsroboter |
AlS
Weitergeben
m Tiefenbild-Kamera |
| SchweiBbrenner SchweiRbrenner Iil
chwetbbrenne Flhren SchweiRkinematik |
schalten
| Tastsensor [A]
S
L] 7

* Fordern ?
| Ressource || Ressourcen-Skill ’ Agenten-Skill

@—— @ Verknupfung Skill-Ressource Sensorik/Zustandswahrnehmung Aktorik

Abbildung 8.2: Skillsequenz im Referenzszenario mit dem Einsatz intelligenter Agenten
zum kollisionsfreien Antransport des Bauteils (2), zum kamerabasierten
Vorpositionieren des Bauteils (4) und zum Fiihren der Schweifpistole
mittels einer Schweillkinematik (6)

8.2 Softwaretechnische Umsetzung

8.2.1 Umsetzung der simulativen Lernumgebung

Zur Implementierung der simulativen Lernumgebung wird in dieser Arbeit die Entwick-
lungsumgebung Unity eingesetzt, in welcher durch das Unity Machine Learning Agent
Toolkit (Unity ML-Agents) die Implementierung einer Schnittstelle zu RL-Agenten

ermoglicht wird.

Zur Definition der Simulation wird innerhalb der Entwicklungsumgebung die Program-
miersprache C# verwendet, tiber welche die Schnittstelle (Belohnung, Wahrnehmung,
Aktionsraum) der Lernumgebung zum Agenten definiert wird. Abbildung 8.3 zeigt eine
beispielhafte Implementierung der Belohnungsfunktion. Die Parameter der Belohnungs-
funktion werden tiber die Parametrisierung der Agentenziele im Informationsmodell

abgeleitet.

Die Varianz der Lernumgebung erfolgt in den bestehenden Arbeiten durch die manuelle

Programmierung eines Skripts, das bei der Initialisierung der Simulation ausgefiihrt wird
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8.2 Softwaretechnische Umsetzung

Belohnungsfunktion: ,,drive_pow*

distance\“
r= (1 - —)
max_dist

Teilziel: ,Position anfahren

Add Final_Reward and end the episode
if distance < tolerance

float d = Vector3.Distance(Bauteil_B.transform.position, Vorposition.transform.position);
. . float reward = Mathf.Pow(1 - d / 20, 6.0);

»drive_pow AddReward(reward);

in C# (Unity) i (d<0.3){

AddReward(10.0);

EndEpisode();

Abbildung 8.3: Beispielhafte Ausprigung des Teilziels "Position anfahren" in Unity

und die variablen Merkmale der Simulationsobjekte in einem vorgegebenen Bereich
zufillig initialisiert. Um die manuellen Aufwinde und notwendigen Programmier-
kenntnisse zu reduzieren, werden in dieser Arbeit vordefinierte Standardmerkmale und

Simulationsmodule eingesetzt (vgl. Abschnitt 5.5.4).

Abbildung 8.4 zeigt die Ausprigung des Simulationsmoduls zu Form- und Lagevarianz
im Unity Editor, welcher die Parametrisierung vordefinierter Skripte in der Benutzer-
oberfliche ermoglicht. Neben den drei variierenden Merkmalen hinsichtlich der Position
und Orientierung des Produkts wird iiber eine Referenzierung auf mehrere Produktvari-
anten die Formatflexibilitdt des Produkts definiert und wihrend der Trainingsphase des

Agenten randomisiert.

Diese variierenden Merkmale sowie weitere zur Bewertung des Agentenverhaltens
notwendige Variablen, werden in der Simulationsumgebung aufgezeichnet und im

Datenformat CSV (Character-separated values) abgespeichert.
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Umweltmodell

Produktvarianten

Component_Base_A

Informations-
modell

| Varianz

-—= | Form- und Lagevarianz |J

|
|
———+L———— Auspragungen

Ax: 0.1 [m]
Ay: 0.1 [m]
Ad: 45 [°]

Abbildung 8.4: Ausprigung der im Informationsmodell definierten Varianz in einem
vordefinierten Simulationsmodul in Unity

8.2.2 Umsetzung der automatischen Konfiguration des Agenten

Der in Kapitel 7 vorgestellte Ansatz zur automatischen Konfiguration des Agenten
ist in der Programmiersprache Python realisiert. Die Architektur der in der Retrieve-
Phase verwendeten siamesischen Netzarchitektur ist in der Deep-Learning-Bibliothek
Tensorflow und deren Erweiterung fiir probabilistische Ansétze Tensorflow Probability
umgesetzt (ROHLER 2021).

Die Wiederverwendung bestehender Hyperparameter-Konfigurationen und das Trainie-
ren des Agenten erfolgen auf Grundlage der Python-basierten Schnittstelle von Unity
ML-Agents, welche in der in dieser Arbeit verwendeten Version 0.9.1 ebenfalls auf
der Bibliothek Tensorflow aufbaut. Die Definition der Hyperparameter-Konfiguration
des Agenten erfolgt iiber eine Konfigurationsdatei im YAML-Datenformat (rekursives
Akronym fiir "YAML Ain't Markup Language"). Die Umsetzung des Agenten wird iiber
die Implementierungslogik in Unity ML-Agents realisiert.

144



8.2 Softwaretechnische Umsetzung

Fiir die Bayessche Optimierung der Hyperparameter-Konfigurationen in der Revise-

Phase wird die Implementierung von NOGUEIRA 2014 verwendet. Die Bayessche

Optimierung basiert auf einem GauB-Prozess, der die erreichte Belohnung bei unter-

schiedlichen Hyperparameter-Konfigurationen approximiert, und dem Explorationsan-

satz des Upper Confidence Bound (UCB), welcher basierend auf dem GauB3-Prozess die

Hyperparameter-Konfiguration auswihlt, welche die hochste Wahrscheinlichkeit zur

Erhohung der Belohnung besitzt.

Die Bewertung des Agenten in der Retain-Phase erfolgt durch die vom Agenten-Skill

und der Varianz abhéngigen Variablen, welche innerhalb der Simulation generiert

werden, und deren Analyse in einem dem Agenten-Skill zugeordneten Python-Skript.

Abbildung 8.5 gibt einen Uberblick der in der Umsetzung verwendeten Bibliotheken.

Retrieve Phase:
Tensorflow/Python

Reuse
Phase

Revise Phase/Bayessche Optimierung:

NOGUEIRA 2014/Python

Retain Phase:
Matplotlib/Python

Training und Testen

A

Datenbasis
rLXv
Agent:
Unity ML-Agents/Python
l a T s T r
Simulation: Unity/C# I
a: Aktion, s: Wahrnehmung, r: Belohnung Hyperparameter- Case
x: variable Merkmale, v: Variablen D Konfiguration ERCL . Embedding

Abbildung 8.5: Softwaretechnische Umsetzung der Systemkomponenten
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8 Umsetzung und Erprobung

8.3 Anwendung im Referenzszenario

8.3.1 Automatische Konfiguration des Agenten beim kollisionsfreien
Anfahren

Mit dem Agenten-Skill "Position anfahren" mit der Rahmenbedingung "Kollisionsfrei-
heit" wird die Vorpositionierung des Bauteils im Arbeitsbereich des Schweillprozesses
mittels Deep Reinforcement Learning erlernt. Das Markow-Entscheidungsproblem ist,
angelehnt an Vorarbeiten aus der Literatur, wie folgt definiert:

* Aktionsraum: Ansteuerung der sechs Achsgeschwindigkeiten (begrenzt auf 180 © /)
des Handhabungsroboters mit 6 Hz

» Wahrnehmung: Die sechs eigenen Achspositionen und -geschwindigkeiten und die
des zweiten Roboters (24 skalare Werte)

e Curriculum: Der Agenten-Skill wird umgesetzt mit dem Teilziel "Position anfahren"
(Ausprigung siehe Abbildung 8.3) und dem Teilziel "Kollision vermeiden" (Abbruch
der Episode bei Kollision).

Zur Erprobung des Ansatzes dieser Arbeit werden die drei dhnlichsten Hyperparameter-
Konfigurationen wiederverwendet (Reuse Phase) und anschlieend eine Bayessche Op-
timierung durchgefiihrt, welche basierend auf den wiederverwendeten Hyperparameter-
Konfigurationen weitere Kandidaten zum Testen auswihlt (Revise Phase). Zur Opti-
mierung werden die Hyperparameter Lernrate und Batch-Grof3e, welche einen groflen
Einfluss auf das Lernverhalten des Agenten haben (ANDRYCHOWICZ etal. 2020),
gewihlt und maximal 10 Versuche durchgefiihrt.

Abbildung 8.6 zeigt den Ansatz dieser Arbeit (Reuse- bzw. Revise-Phase) im Vergleich
zur Bayesschen Optimierung ohne Wiederverwendung bestehender Losungen und der
zufilligen Auswahl von Hyperparametern (sog. Random Search). Da bei Random Search
kein Wissen aus vorangegangenen Experimenten eingesetzt wird, wird der Verlauf in
Abbildung 8.6 in aufsteigender Reihenfolge dargestellt.

Ohne Wiederverwendung bestehender Losungen kann durch die Bayessche Optimie-
rung nach fiinf Iterationen ein Belohnungswert erreicht werden, welcher mit wieder-
verwendeten Losungen vergleichbar ist. Im Vergleich zur Bayesschen Optimierung bis
zur 5. Iteration (Gesamtzeit: 5,9 Stunden) kann durch die Wiederverwendung einer
Hyperparameter-Konfiguration (Gesamtzeit ca. eine Stunde) die Trainingszeit um 83.4 %
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Abbildung 8.6: Experimente zur automatischen Konfiguration des Agenten beim kolli-
sionsfreien Anfahren. Eine Iteration bendtigt ca. eine Stunde.

verringert werden. Durch Zufallsauswahl (Random Search) kann bei der Beschriankung

auf zwei Hyperparameter nur eine valide Konfiguration gefunden werden.

Abbildung 8.7 zeigt die erlernte Strategie des Agenten. In Abhéngigkeit der Achswinkel
und -geschwindigkeiten des zweiten Roboters werden die sechs Achsgeschwindigkeiten
des Handhabungsroboters so gewihlt, dass eine Kollision vermieden bzw. die schnellst-
mogliche Trajektorie verfolgt wird, wenn keine Kollisionsgefahr mit dem zweiten
Roboter besteht.

Abbildung 8.7: Erlerntes Agentenverhalten zum Anfahren einer Zielposition mit Kollisi-
onsvermeidung. In Abhingigkeit der Entfernung des zweiten Roboters
werden ldngere Trajektorien zur Kollisionsvermeidung (oben) oder kiir-
zere Trajektorien bei ausreichender Entfernung des zweiten Roboters
zur Prozessbeschleunigung (unten) gefahren.
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8 Umsetzung und Erprobung

8.3.2 Automatische Konfiguration des Agenten beim kamerabasier-
ten Weitergeben

Mit dem Agenten-Skill "Weitergeben" wird das Bauteil B fiir das Schweiflen in Abhén-
gigkeit der Lage und Orientierung von Bauteil A mit der folgenden Konfiguration auf
MDP-Ebene ausgerichtet:

* Aktionsraum: Ansteuerung der sechs Achsgeschwindigkeiten (begrenzt auf 30 © /)
des Handhabungsroboters mit 6 Hz

* Wahrnehmung: Tiefenbild-Kamera mit einer Auflosung von 84x84 Pixel (sieche Abbil-
dung 8.8c)

* Curriculum: Der Agenten-Skill wird mit zwei Teilzielen "Pose erreichen" umgesetzt
(vgl. Abbildung 5.8), welche sich auf den Start und das Ende der Schweiflbahn
innerhalb der beiden Produktmodelle beziehen (sieche Abbildung 8.8a).

84 Pixel

84 Pixel

c)

Abbildung 8.8: Simulative Lernumgebung beim kamerabasierten Positionieren: a) Start-
position der Bauteile mit Schwei3bahnen als Teil des Produktmodells
b) Simulierte Tiefenbild-Kamera c) Wahrnehmung des Agenten

In der automatischen Konfiguration des Agenten wird durch die Wiederverwendung von
zwei der drei Hyperparameter-Konfigurationen in der Reuse-Phase die maximale Beloh-
nung erreicht (sieche Abbildung 8.9). Alle drei wiederverwendeten Netz-Architekturen
basieren auf CNN-Schichten, in welchen die zweidimensionale Wahrnehmung des Agen-
ten zunéchst vorverarbeitet wird. Ohne Wiederverwendung bestehender Hyperparameter-
Konfigurationen wird die maximale Belohnung in der Bayesschen Optimierung ohne

‘Warmstart nach drei Iterationen erreicht.
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Aufgrund de hohen Dauer des Lernprozesses wird an dieser Stelle auf die randomisierte
Auswahl an Hyperparametern (Random Search) verzichtet. In den Experimenten zeigt
sich, dass keine weitere Erhohung der Belohnung durch weitere Optimierungsschritte
wiederverwendeter Hyperparameter-Konfigurationen erfolgt. Da der Losungsraum mit
den zwei betrachteten Hyperparametern stark eingeschréinkt wird, kann allerdings davon
ausgegangen werden, dass ohne Wiederverwendung der restlichen Hyperparameter aus

der Datenbasis mit weiteren Iterationen zu rechnen ist.

=

‘5_3 1.00 ' —o— Reuse Phase

E 0.75 _/,' —— Revise Phase

8 ’ 1 == Bayessche Optimierung (ohne Warmstart)
w 0501 [

c

= !
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o

& 0.00
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Iteration

Abbildung 8.9: Experimente zur automatischen Konfiguration des Agenten beim kame-
rabasierten Weitergeben des Bauteils. Ein Lernprozess und somit eine
Iteration des Optimierungsprozesses bendotigt ca. 13 Stunden.

8.3.3 Bewertung von Lésungsalternativen beim Folgen der SchweiB-
bahn

Der SchweiBiprozess wird im Anwendungsfall durch den Agenten-Skill "Fiihren line-
ar" und einem parallelen Schalten des Schweigerits umgesetzt. Der Agenten-Skill
wird durch das Teilziel "Pose erreichen" und einem virtuellen Bahnpunkt umgesetzt.
Der Bahnpunkt verfihrt auf der Schweiflbahn des Produktmodells, sobald die Tole-
ranzgrenzen eingehalten werden. Als Losungsalternativen auf MDP-Ebene werden
unterschiedliche Frequenzen im Aktionsraum betrachtet.

 Aktionsraum: Ansteuerung der translatorischen und rotatorischen Geschwindigkeit
der Schwei3kinematik (nicht dargestellt) mit unterschiedlichen Frequenzen (10 Hz
bzw. 20 Hz)

o Wahrnehmung: Lage und Orientierung des Greifers und des Schweiflbrenners (siehe
Abbildung 8.10)
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8 Umsetzung und Erprobung

e Curriculum: Der Agenten-Skill wird mit dem Teilziel "Pose erreichen" mit Bezug
auf den virtuellen Bahnpunkt umgesetzt. Als Toleranzbereich wird ein maximaler

Abstand von 5 mm und ein maximaler Winkelabstand von 5 © gewihlt.

\ \
oy v p O

Greifer
4l virtueller Bahnpunkt

a) b)

Abbildung 8.10: Simulative Lernumgebung fiir den Agenten-Skill "Fiihren linear": a)
Start einer Episode mit Form- und Lagevarianz b) Verfahren des virtu-
ellen Bahnpunkts entlang der Schweiflbahn

Wie die Experimente der ersten beiden Anwendungsfille der automatischen Konfigurati-
on des Agenten zeigen (vgl. Abbildungen 8.6 & 8.9), ldsst sich durch Wiederverwendung
dhnlicher Hyperparameter-Konfiguration ein geeignetes Agentenverhalten erreichen.
Im Folgenden wird der Fokus auf die Bewertung des Agentenverhaltens innerhalb der

Retain-Phase gelegt.

Nach den Trainingsphasen der Agenten werden in der Retain-Phase 1.000 Versuche
innerhalb der Simulation mit dem erlernten Agentenverhalten durchgefiihrt. Abbildung
8.11 zeigt die aufgezeichneten Variablen innerhalb der einzelnen Module der Simulation,

welche fiir die Evaluation in einer CSV-Datei abgespeichert werden.

Als mogliche Losungsalternativen werden zwei unterschiedliche Frequenzen der Akti-
onssignale des Agenten an die Schweillkinematik gewéhlt. Wie Tabelle 8.1 zeigt, wird
durch das Evaluations-Modul eine hohere Erfolgsquote bei einer Frequenz von 20 Hz

erreicht.
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Variablen aus Simulation: CSV-Datei

Evaluation ,Fuhren linear”: Python

Q
g
= =}
2 =)
£ g
K =
(7}
w

Toleranzbereich

Quelle Parameter Art
Bahn erreicht Boolean
Agenten- Abstand Zeitreihe/Skalar
Sk'_,": Winkelabstand Zeitreihe/Skalar
,Flhren
linear” Geschwindigkeit | Zeitreihe/Skalar
In_Bewegung Zeitreihe/Boolean
x-Position Metrisch/Skalar
Varianz: y-Position Metrisch/Skalar
,Form-und
Lagevarianz* | Winkel Metrisch/Skalar
Form Nominal/Objekt

Abbildung 8.11: Evaluation eines gelernten Agentenverhaltens beim Agenten-Skill
"Fiihren linear" in der Retain Phase

Die globale Evaluation ermoglicht zudem eine Analyse der Kenngrof3en in Abhédngigkeit

der variierenden Merkmale. Abbildung 8.12 zeigt den Einfluss des Ablagewinkels A®

des Bauteils auf die Kenngroen. Abbildung 8.12a zeigt den Einfluss des Ablagewinkels

auf die Fehleranzahl, die mit groleren Ablagewinkeln zunimmt (siehe Abbildung 8.13).

Eine Moglichkeit zur Steigerung der Erfolgsquote auf 100 % liegt somit in der Reduktion
der Winkeltoleranz, mit welcher die Bauteile durch die Mitarbeiter auf das FlieBband

abgelegt werden, auf £=5° (z. B. durch den Einbau von Schikanen).

Tabelle 8.1: Globale Kennzahlen fiir den Agenten-Skill "Fiihren linear" fiir unterschied-

liche Frequenzen der Aktions-Signale des Agenten

Frequenz
10 Hz 20 Hz
Erfolgsquote 89.20%  93.50 %
Taktzeit 4.61s 4.63s
& Abstand 1.85mm  1.74 mm
& Winkelabstand 0.78° 0.69°
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Abbildung 8.12: Globale Evaluation des Agentenverhaltens: a) Fehlerfille in Abhidngig-
keit des Ablagewinkels b) Taktzeit in Abhéngigkeit des Ablagewinkels
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Abbildung 8.13: Lokale Evaluation eines fehlerhaften Versuchs mit einem Ablagewin-
kel von -29.9°: a) Positionsfehler wihrend des SchweiBens b) Fehler-
freiheit hinsichtlich des Winkels

Positive Ablagewinkel fithren dagegen zu einer Reduktion der Taktzeit (Abbildung
8.12b), was durch das notwendige Abbremsen der Schweilkinematik beim Anfah-
ren des Startpunkts der Schweifbahn begriindet ist, da hier ein Richtungswechsel des
Schweilgerits bei negativen Ablagewinkeln stattfinden muss, um der Schweiftrajektorie
zu folgen. Die Untergrenze der Taktzeit stellt die Zeit zum Abfahren der Schweifitra-
jektorie dar, welche drei Sekunden dauert und zunichst durch die Schweilkinematik

erreicht werden muss.
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9 Technische und wirtschaftliche Bewertung

In diesem Kapitel werden zunichst die Erkenntnisse aus der Anwendung des Systems

im Referenzszenario zusammengefasst und die technischen Grenzen erldutert. Anschlie-

Bend erfolgt eine Bewertung der Wirtschaftlichkeit des Ansatzes. Hierbei wird zunichst

die Konfiguration des Agenten selbst betrachtet wird. Hierauf aufbauend erfolgt eine

wirtschaftliche Bewertung des Montagesystems.

9.1 Anforderungserfiillung und technische Grenzen

In Abschnitt 4.2.4 werden sechs Anforderungen an das System definiert, welche in

diesem Abschnitt auf Basis des Referenzszenarios eingeschétzt werden. Abbildung 9.1
gibt einen Uberblick zur Anforderungserfiillung hinsichtlich der in Abschnitt4.3.1

definierten Funktionalitdten des Systems.

Anforderungserfiillung
1 2 3 4 5 6
Ableitung von Skillsequenzen (] “ ] [“ ] [ o [ )
Wissensbasierte | zyordnung von Agentenskills (] [ ] [« ] Qo o [ }
Entscheidungs-
unterstiitzung Modellierung der Varianz [« ] “ ) [ ] ) o [ )
Ableitung der Lernumgebung (] <) [« ) Qo o <)
Automatische Automatische Hyperparameter-Konfiguration [« ] [« ] [« ] “ ] ) “ ]
Konfiguration
des Agenten Evaluation des Agentenverhaltens [ ] [« ] [ ] “ ) [ ] [ ]

®wenigerfullt (P teilweise erfillt @ iiberwiegend erfullt @ voll erfiillt

Abbildung 9.1: Einschétzung der Anforderungserfiillung hinsichtlich Effizienz (1), Uni-

versalitdt und Flexibilitdt (2), Transparenz (3), Einschitzbarkeit der
Umsetzbarkeit (4), geringes notwendiges Expertenwissen (5) und Adap-
tierbarkeit (6)
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9 Technische und wirtschaftliche Bewertung

Die Effizienz des Ansatzes bezieht sich auf die manuellen Aufwinde innerhalb des
Konfigurationsprozesses. Wihrend sich die automatische Konfiguration des Agenten
weitestgehend automatisieren lédsst, sind zur Definition der MDP-Ebene noch mehrere
Entscheidungsprozesse durch den Nutzer notwendig. Eine nicht betrachtete Moglichkeit
zur Automatisierung dieser manuellen Schritte stellt die Integration eines zusétzlichen
regelbasierten Ansatzes dar. Auch ist die Definition der MDP-Ebene mit dem Aufbau
einer Simulationsumgebung verbunden, welcher in dieser Arbeit nicht automatisiert
umgesetzt ist.

Unterschiedliche Abstraktionsebenen gewihrleisten die Universalitdt und Flexibilitdit
des Ansatzes. So konnen Teilziele fiir neue Aufgabenstellungen des Agenten wiederver-
wendet werden. Jedoch sind die umsetzbaren Aufgabenstellungen durch die Verwendung
der physikbasierten Simulation technisch begrenzt. Zur Erweiterung des Ansatzes bedarf
es daher zusitzlicher Simulationen (z. B. Schweif3simulationen). Auch setzt der Ansatz
des fallbasierten SchlieBens das Vorhandensein dhnlicher Aufgabenstellungen voraus,
um Losungen fiir einzelne Ebenen des Aufgabenmodells finden zu konnen.

Die Moglichkeit zur Identifikation einzelner Elemente (z. B. Aktor- bzw. Sensorsigna-
le), durch die sich eine neue Aufgabenstellung von bestehenden Aufgabenstellungen
unterscheidet, sorgt fiir Transparenz im Losungsprozess. Hierdurch ist der Entschei-
dungsprozess innerhalb des Systems in jedem Schritt nachvollziehbar. Da derzeit noch
wenige Umsetzungen von Montageaufgaben durch Reinforcement Learning existieren,
ist allerdings die Bedeutung einzelner Elemente hinsichtlich der Umsetzbarkeit insbeson-
dere in hoheren Abstraktionsebenen des Aufgabenmodells (z. B. Rahmenbedingungen
von Prozessen) nicht abgebildet.

Dies fiihrt daher zu einer gesteigerten Unsicherheit in der Einschdtzung der Umsetz-
barkeit. So wird durch die aus einzelnen Elementen der Aufgabenstellung berechneten
Distanzmafle eine Einschitzung der Umsetzbarkeit durchgefiihrt. Bei geringen Di-
stanzen zu bestehenden Aufgabenstellungen kann nur von einer hohen Umsetzbarkeit
ausgegangen werden, wenn die Gewichtung der Elemente im Distanzmal ihre Be-
deutung widerspiegelt. Da diese Gewichtung im letzten Schritt der Konfiguration des
Agenten mittels Embeddings erfolgt, ist erst am Ende der Planungsphase eine Aussage
zur Umsetzbarkeit moglich.

Da bisher nur wenige Umsetzungen mit hoher Varianz existieren, wird die Auspré-
gung der Varianz in den Distanzmallen innerhalb dieser Arbeit nicht beriicksichtigt. In
der Umsetzung der Anwendungsfille zeigt sich, dass diese Restriktion bei geringer
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Varianz vernachléssigbar ist. Eine hohe Varianz (z. B. eine Vielzahl unterschiedlicher
Handhabungsobjekte) besitzt allerdings einen hohen Einfluss auf die Komplexitit und
daher auf die Umsetzbarkeit. Das System ist daher auf ein geringes Ausmal der Varianz

beschrinkt.

Durch die automatische Konfiguration des Agenten wird ein geringes Expertenwissen
vorausgesetzt. So konnen durch den verwendeten Ansatz alle Anwendungsfille umge-
setzt werden. Sofern keine geeigneten Hyperparameter-Konfigurationen des Agenten
gefunden werden konnen, ist eine weitere Umsetzung der Aufgabenstellung nur durch
erhohtes Expertenwissen in der Definition geeigneter Hyperparameter-Konfigurationen

moglich.

Auch wird die Parametrierung der Belohnungsfunktion in der Optimierung nicht bertick-
sichtigt. Da die Gestaltung der Belohnungsfunktion Einfluss auf das Agentenverhalten
und somit die Leistung des resultierenden Montagesystems hat, wird Expertenwissen
bendétigt, um eine weitere Verbesserung des Agentenverhaltens zu ermdglichen. Fiir die
Realisierung des Montagesystems kann eine Erweiterung des Ansatzes durch derzeitige
Forschungsansitze zur Einbindung der Belohnungsfunktion in den Optimierungsprozess
(vgl. Abschnitt 3.4.2) in Betracht gezogen werden.

Da in dieser Arbeit zudem der RL-Algorithmus PPO und bestehende Architekturen
kiinstlicher neuronaler Netze fokussiert werden, erfolgt keine Validierung der Anwend-
barkeit des Ansatzes fiir weitere RL-Algorithmen und Architekturen. So werden andere
Hyperparameter-Konfigurationen bei der Verwendung eines anderen RL-Algorithmus
oder weiteren Elementen der Architektur verwendet, welche eine Adaption des umge-
setzten Systems erfordern.

Da die automatische Konfiguration des Agenten kein explizites Wissen (z. B. hinsicht-
lich PPO) verwendet, ist der Losungsansatz selbst allerdings auf andere Ausprigungen
der Hyperparameter-Konfigurationen iibertragbar. Die Adaptierbarkeit des Ansatzes auf
weitere Entwicklungen im Bereich Deep Reinforcement Learning wird somit gewihr-
leistet.
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9 Technische und wirtschaftliche Bewertung

9.2 Wirtschaftliche Bewertung

Aufgrund der technischen Grenzen des Systems beschrinkt sich die wirtschaftliche
Bewertung auf Anwendungsfille, welche sich durch eine physikbasierte Simulation
abbilden lassen. Es wird zudem die Annahme getroffen, dass das reale System durch
die Simulation realitdtsgetreu abgebildet werden kann und somit keine weitere An-
passung des erlernten Agentenverhaltens in der Realisierungsphase erforderlich ist. In
der Rekonfiguration des Systems wird eine Teilmenge der Funktionalititen benotigt,
weshalb der Ansatz auch zur Anpassung an gednderte Aufgabenstellungen (z. B. neue

Produktvarianten) im Betrieb genutzt werden kann.

Da noch kein Expertenwissen zur Konfiguration von Agenten in Unternehmen existiert,
wird zur wirtschaftlichen Bewertung des Systems der Vergleich mit einer externen
Dienstleistung herangezogen. Den Kosten der Dienstleistung stehen die Lizenzkosten
fiir den Einsatz des in dieser Arbeit konzeptionierten Systems, sowie die Qualifizierung
und die Stundensitze der internen Arbeitskrifte gegeniiber (siehe Tabelle 9.1).

Tabelle 9.1: Getroffene Annahmen zur Umsetzung der Agenten

Annahmen zum Anwendungsfall

Anzahl Agentenaufgaben n 3 -
Produktidnderungen / Rekonfigurationen R 12 -
Stundensatz Mitarbeitende KM 50 €/h

Kostenannahmen zur Dienstleistung
Dienstleistung Umsetzung eines Agenten KA 30.000 €
Dienstleistung Trainieren des Agenten KT 5.000 €

Kostenannahmen zum System
Lizenzkosten Software KS 20.000 €
Qualifizierung Mitarbeitende KQ 10.000 €

Bei der Annahme von 12 Produktinderungen und drei Agentenaufgaben ergibt sich der
in Tabelle 9.2 abgebildete Uberschuss. Der Uberschuss wird iiber die Einsparung der
Kosten eines Dienstleisters abziiglich der in Tabelle 9.1 gezeigten Kosten des Systems
und der manuellen Aufwinde der internen Arbeitskrifte ermittelt. Da das System analog
zu einer virtuellen Inbetriebnahme eine Simulationsumgebung des Montagesystems
erfordert, miissen diese Aufwinde auch in der wirtschaftlichen Bewertung des Systems

beriicksichtigt werden.
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Tabelle 9.2: Uberschuss bei Einsatz des Systems

Einsparungen

Initiale Umsetzung KA*n 90.000 €
Rekonfiguration KT*R*n 180.000 €
Gesamteinsparungen GE 270.000 €

Manuelle Aufwande

Konfiguration der Simulationsumgebung TU 40 h
Konfiguration der Agentenaufgabe TG 8 h
Konfiguration des Agenten TA 1h
Kosten initale Umsetzung KU=KM*(TU+TG)*n 7.350 €
Kosten Rekonfiguration KR=KM*TA*R*n 1.800 €
Kosten manueller Aufwénde GK=KU+KR 9.150 €
Uberschuss GE-(GK+KS+KQ) 230.850 €

Im Referenzszenario aus Abschnitt 8.3 ergibt sich somit ein Uberschuss von 230.850 €.
Da die Anzahl der Agenten und Rekonfigurationen einen wesentlichen Einfluss auf den
Uberschuss haben, wird in Abbildung 9.2 ein Vergleich unterschiedlicher Szenarien
gezeigt. Wihrend der Uberschuss bei zunehmendem Einsatz des Systems zunimmt,
wird lediglich bei der Annahme eines Agenten ohne Rekonfiguration kein Uberschuss

erzielt.
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Abbildung 9.2: Vergleich der Uberschiisse bei unterschiedlicher Anzahl an Agenten
und Rekonfigurationen.
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Bei der Eingrenzung der wirtschaftlichen Bewertung auf die Prozesse zur software-
technischen Umsetzung des Agenten lisst sich bei mehrfacher Anwendung daher ein
wirtschaftlicher Nutzen der aufgabenorientierten Konfiguration von Agenten feststel-
len. Fiir eine ganzheitliche wirtschaftliche Bewertung ist zudem eine Betrachtung der
Hardwarekosten des Robotersystems sowie weitere Aufwinde in der Projektierung und
Programmierung des Montagesystems notwendig.

Fiir den Betrieb von auf Reinforcement Learning basierenden Robotersystemen kann
noch auf wenige Erfahrungen zuriickgegriffen werden. In einem Interview mit der
Firma Obeta (ROHLER et al. 2021), welche ein auf Reinforcement Learning basierendes
Robotersystem zur Kommissionierung im Lager nutzt, kann allerdings der manuelle
Eingriff im Fehlerfall des autonomen Systems als Kostenquelle identifiziert werden.
Neben diesen Prozessfehlerkosten miissen zudem die laufenden Hardwarekosten im
Betrieb beriicksichtigt werden.

Die fiir die Realisierung und den Betrieb getroffenen Annahmen sind in Tabelle 9.3
zusammengefasst. Hinsichtlich des Einsparpotenzials des Montagesystems wird von
einem 3-Schicht-Betrieb an einem Montagearbeitsplatz ausgegangen.

Tabelle 9.3: Getroffene Annahmen zum Unternehmen und zum Montagesystem

Unternehmenskennzahlen

Abschreibungszeitraum AB 5 Jahre
Kalk. Zinsen z 10 %
Stuickzahl pro Jahr pro Montageplatz Sz 100.000 -
Personalkosten Werkskraft pro Jahr KW 50.000 €/a
Anzahl Montageplatze / Anlagenvarianten N/ NA 1 -
Anzahl Unternehmen NU 1 -

Annahmen zum Montagesystem

Fehlerquote (Betrieb) FQ 01 %
Kosten im Fehlerfall (Betrieb) KF 100 €/Fehler
Kosten fiir manuelle Programmierung (SPS)  KS 30.000 €
Kosten fir Umprogrammierung (SPS) KU 2.000 €

Fiir die betrachteten Rahmenbedingungen werden in Tabelle 9.4 vier Umsetzungsszena-
rien zur Berechnung der Kosten und Einsparungen unterschieden:

* Automation: Automatisiertes Montagesystem basierend auf einer statischen Steue-
rungslogik mit der Notwendigkeit zur Umprogrammierung bei Produktinderungen

und nur teilweisen Automatisierung (50 % bestehender Montageprozesse)
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¢ Dienstleistung: Realisierung und Rekonfiguration eines autonomen Montagesystems

mit Hilfe eines Dienstleisters

o System (Agent): Anwendung der aufgabenorientierten Konfiguration des Agenten in

der Realisierung und Rekonfiguration

* System (voll. Funktionalitdt): Vollstindige Funktionalitit durch zusétzlichen Einsatz

der aufgabenorientierten Programmierung

In den Szenarien des autonomen Montagesystems wird von den Ergebnissen aus Tabel-
le 9.2 fiir die Konfiguration des Agenten ausgegangen. Im Szenario des automatisierten
Montagesystems wird dagegen von Kosten zur manuellen Programmierung und Umpro-
grammierung aus Tabelle 9.3 sowie von geringeren Hardwarekosten ausgegangen.

Tabelle 9.4: Kosten und Einsparung der Umsetzungsszenarien

Automation Autonom

System (vollst.

Dienstleistung System (Agent) Funktionalitat)

Hardwarekosten

Roboter 100.000 € 100.000 €

Sensorik 0€ 10.000 €

Steuerung 5.000 € 10.000 €

Weitere Ressourcen (Schutzzdune, FlieRband) 15.000 € 15.000 €

Summe Hardwarekosten HK 120.000 € 135.000 €
Realisierungskosten

Konfiguration Agent - 90.000 € 7.350€ 7.350€
Aufwandsreduktion (Programmierung) AP - - - 50 %
Programmierkosten KS*(1-AP)*NA 30.000 € 30.000 € 30.000 € 15.000 €
Projektierung und Inbetriebnahme 25% HK*N 30.000 € 33.750 € 33.750€ 33.750 €
Kosten zur Qualifizierung KQ*NU - - 10.000 € 10.000 €
Summe Realisierungskosten RK 60.000 € 153.750 € 81.100 € 66.101 €
Summe Invest pro Montageplatz HK+RK/N 180.000 € 288.750 € 216.100 € 201.101 €

Betriebskosten

Hardware (Wartung, Energie, Raum) 15% HK 18.000 € 20.250 € 20.250 € 20.250 €
Prozessfehlerkosten (1-FQ)*SZ*KF - 8.500 € 8.500 € 8.500 €
Rekonfiguration 24.000 € 180.000 € 1.800 € 1.800 €
Softwarelizenz - - 20.000 € 20.000 €
Summe Betriebskosten pro Montageplatz BK 44.000 € 213.750 € 52.350 € 52.350 €
_Einsparung pro Montageplatz

Personalkosten Montage (3-Schicht) 3*KW 150.000 € 150.000 € 150.000 € 150.000 €
Automatisierungsgrad AQ 50% 100 % 100 % 100 %
Einsparung AQ*(3*KW) 75.000 € 150.000 € 150.000 € 150.000 €

Zur wirtschaftlichen Bewertung wird die Kapitalwertmethode herangezogen. Hierbei
wird der kalkulatorische Zins in die Bewertung mit aufgenommen und zukiinftige
Cashflows entsprechend angepasst, um den Return-on-Investment (ROI) zu ermitteln.

Die sich fiir die vier Umsetzungsszenarien ergebenen Verldufe der Kapitalwerte sind

159



9 Technische und wirtschaftliche Bewertung

in Abbildung 9.3a dargestellt. Durch die hidufige Inanspruchnahme eines Dienstleisters
bei Produktinderungen lassen sich die laufenden Betriebskosten des Montagesystems

gegeniiber den manuellen Montagearbeitspldtzen nicht rechtfertigen.

Eine statische Steuerungslogik im Szenario der Automation kann durch die geringeren
Realisierungs- und Betriebskosten wirtschaftlicher umgesetzt werden. Durch das gerin-
gere Potenzial zur Automatisierung und somit zur Einsparung von Personalkosten in
der Montage lassen sich hierdurch allerdings auch nach fiinf Jahren kein positiver ROI

erzielen.

Durch die Reduktion der Aufwinde mithilfe aufgabenorientierter Systeme konnen dage-
gen vergleichbare Realisierungs- und Betriebskosten eines autonomen Montagesystems
erreicht werden. Da in diesen Umsetzungsszenarien zudem hohere Einsparungen von
Personalkosten erzielt werden, ergeben sich unter den getroffenen Annahmen nach drei
Jahren positive ROI. Die Wirtschaftlichkeit hdngt aufgrund der Prozessfehlerkosten

allerdings stark von der Fehlerquote des Montagesystems ab.
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Abbildung 9.3: Verlauf der Kapitalwerte: a) Umsetzungsszenarien b) Zukunftsszenarien
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9.2 Wirtschaftliche Bewertung

So wird bei der getroffenen Kostenannahme von 100 € pro Fehler bereits ab einer
Fehlerquote von 0,6 % kein positiver ROI mehr erzielt. Ab einer Fehlerquote von
1,3 % liegen die Betriebskosten des Montagesystems bereits iiber den Personalkosten

manueller Montageplitze.

Zwei wesentliche Faktoren hinsichtlich der Wirtschaftlichkeit stellen zudem die Fa-
higkeiten der Agenten und die Personalkosten dar, welche als Zukunftsszenarien in

Abbildung 9.3b aufgezeigt werden:

» Algorithmisch: Steigende Fahigkeit von Agenten mit Varianz umzugehen und damit
verbundener Einsatzbereich (Annahmen: 20 Unternehmen mit je zwei Montageplétzen

ohne Notwendigkeit einer Rekonfiguration des Agenten)

* Arbeitsmarkt: Steigende Personalkosten fiir Fachkrifte (Annahme: zusitzliche 50 %

Personalkosten)

Die Moglichkeit, eine zunehmende Varianz an Produkten iiber einen Agenten abbilden
zu konnen, bietet somit weiteres Potenzial zur Steigerung der Wirtschaftlichkeit. Al-
lerdings wird die Wirtschaftlichkeit maBgeblich von zukiinftigen Entwicklungen des
Arbeitsmarkts abhidngen.
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10 Zusammenfassung und Ausblick

In den vergangenen Jahren hat sich durch die Kombination von Deep Learning und
Reinforcement Learning zu Deep Reinforcement Learning ein neuer Ansatz zur Um-
setzung intelligenter Montagesysteme entwickelt. Durch das selbststindige Erlernen
von Fihigkeiten bzw. Skills unter Varianz wird eine Automatisierung unter variierenden
Umgebungsbedingungen und somit auch in KMU ermdglicht. Allerdings setzt die Um-
setzung eine noch tiefergehende Expertise in den genannten Disziplinen voraus, welche

gerade in KMU meist noch nicht vorhanden ist.

Wie eine Analyse bestehender Ansidtze zur rechnergestiitzten Programmierung von
Montagesystemen und zum automatisierten maschinellen Lernen im "Stand der Wis-
senschaft und Technik" (Kapitel 3) zeigt, lassen sich diese beiden Forschungszweige
kombinieren, um eine Umsetzung intelligenter Montagesysteme ohne tiefe Kenntnisse

im Bereich von Deep Reinforcement Learning zu ermoglichen.

Hierzu werden Informationsmodelle aus dem Bereich der aufgabenorientierten Pro-
grammierung, basierend auf bestehenden Anwendungsfillen aus dem Bereich von
Deep Reinforcement Learning, um entsprechende Elemente erweitert, wodurch eine
losungsneutrale Beschreibung der Aufgabenstellung intelligenter Agenten ermoglicht

wird.

Mithilfe diesen Aufgabenmodells wird eine Anwendung des wissensbasierten Ansatzes
des fallbasierten Schlieens ermoglicht. Hierbei wird das Abrufen von Losungen dhnli-
cher Aufgabenstellungen innerhalb einer Datenbasis genutzt, um den Nutzer in der Spe-
zifikation der Aufgabenstellung des Agenten zu unterstiitzen. Neben den Schnittstellen
des Agenten zu dessen Umgebung erfolgt hier eine Beschreibung der Agentenaufgabe

mittels einer Belohnungsfunktion, welche iiber Agentenziele abstrahiert wird.
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Zusitzlich zu dieser wissensbasierten Entscheidungsunterstiitzung wird zur Konfigu-
ration des Agenten der Ansatz des Meta Learnings verwendet. Durch das Lernen der
Ahnlichkeit der Hyperparameter und semantischen Elemente verschiedener Aufgaben-
stellungen mithilfe einer siamesischen Netzarchitektur und der weiteren Optimierung
von Hyperparameter-Konfigurationen mittels Bayesscher Optimierung kann in dem
betrachteten Referenzszenario einer Schweifizelle eine automatische Konfiguration der
Agenten realisiert werden.

Wihrend der Ansatz der aufgabenorientierten Konfiguration intelligenter Agenten be-
reits eine wirtschaftliche Umsetzung intelligenter Montagesysteme ermdglichen kann,
ist die Anwendbarkeit des Ansatzes dieser Arbeit noch auf spezifische Anwendungs-
fille begrenzt. So wird zum Erlernen eines Agenten-Skills die Simulierbarkeit des
Montegeprozesses vorausgesetzt. Forschungsansitze zum Schlieen dieser sogenann-
ten Realititsliicke (siehe Abschnitt 3.3.2) bieten die Moglichkeit die Anwendungstille
auszuweiten und die Robustheit intelligenter Montagesysteme zu steigern. Dennoch
wird eine ganzheitliche Simulation von Roboterdynamik und Montageprozessen (z. B.
Schweillen, Kleben, Beschichten) benotigt. Derzeitige Ansitze zur Kombination ver-
schiedener Simulationsmodelle wie PyBullet Industrial (BAUMGARTNER et al. 2023)
bieten daher das Potential, mehr Skills innerhalb der Montage durch Agenten abbilden

zu konnen.

Doch auch die Erstellung der Simulationsumgebung selbst stellt einen wesentlichen
Aufwand in der Anwendung des Systems dar. Forschungsvorhaben zur automatischen
Generierung von 3D-Modellen (z. B. Generierung von 3D-Welten aus Kameradaten in
ROHNER etal. 2020) und Auslegung des Layouts (z. B. LEIBER 2023) bieten somit
weiteres Einsparungspotential. Zudem ist die Implementierung wiederverwendbarer
Simulationsmodule zur Abbildung von Varianz (z. B. Generierung ungeordneter Lage-
rungen in HOLST et al. 2023) notwendig, um einen wirtschaftlichen Einsatz des Systems
in unterschiedlichen Anwendungsfillen zu ermoglichen.

Die verschiedenen Auspriagungen der Varianz werden in der Konfiguration des Agenten
innerhalb dieser Arbeit nur teilweise beriicksichtigt. Insbesondere Forschungsvorhaben
zu einem hoheren Grad der Varianz bieten daher die Moglichkeit, die Robustheit des
Agenten hinsichtlich unterschiedlicher Aufgabenstellungen (z. B. Produktvarianten) zu
steigern und somit die Flexibilitit des Robotersystems zu erhdhen.
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Zudem zeigt sich im Referenzszenario analog zu Vorarbeiten aus der Skill-basierten Pro-
grammierung (siehe Abschnitt 3.1.2), dass die Vorgabe einzelner Skills fiir den Einsatz
nicht zwingend ausreicht, sodass weitere Arbeiten zur Definition wiederverwendbarer
Skillsequenzen notwendig sind. Auch kann auf Vorarbeiten aus der Skill-basierten
Programmierung zuriickgegriffen werden, um eine geeignete Zuordnung und Auswahl
von Hardware-Komponenten des Robotersystems (z. B. geeignete Sensorsysteme) in
Planungsprozess mitabzubilden und somit weitere manuelle Planugnsprozesse zu auto-

matisieren.

Auch fokussiert diese Arbeit die Konfiguration des Agenten, da hier die notwendige
Expertise im Bereich von Deep Reinforcement Learning als am hochsten angesehen
werden kann. Eine EinschlieBung weiterer Ebenen des Aufgabenmodells (z. B. Parame-
trisierung der Belohnungsfunktion) ermdéglicht eine weitere Reduktion des Aufwands
und der erforderlichen Expertise fiir die Umsetzung solcher intelligenten Montagesyste-
me. Dieser Ansatz stellt ein aktuelles Forschungsgebiet dar (sieche Abschnitt 3.4.2).

Weitere nicht betrachtete Forschungsfelder im Bereich von DRL stellen die Anpas-
sung bereits umgesetzter Agenten auf neue Aufgabenstellungen —sogenanntes Transfer
Learning (Z. ZHU etal. 2023) — und die Umsetzung generisch einsetzbarer Agenten — so-
genannte Foundation Models (YANG et al. 2023) — dar. Insbesondere in der Umsetzung
des Agenten sind hierdurch starke Effizienzsteigerungen zu erwarten.

Zusammenfassend zeigt sich, dass die Umsetzung auf DRL basierender Montagesysteme
mittels einer aufgabenorientieren Konfiguration des Agenten noch weitere Forschungs-
vorhaben erfordert, um in weiteren Bereichen der Montage eingesetzt werden zu konnen
und die manuellen Aufwénde sowie die Dauer der Umsetzung weiter zu reduzieren.

Allerdings ermdglichen die in dieser Arbeit umgesetzten Funktionalititen bereits heute
eine wirtschaftliche Umsetzung autonomer Montagesysteme. Neben dem Potenzial
zukiinftiger technologischer Entwicklungen zeigen auch sozioskonomische Entwick-
lungen wie der zunehmende Fachkriftemangel in Hochlohnléndern, dass es sich in der
Industrie bereits heute lohnt, sich um die Vereinfachung der Umsetzung autonomer
Montagesysteme zu bemiihen.
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A Anhang

A.1 Interview-Fragebogen

Frage 1: In wieweit beschiiftigt sich Ihr Unternehmen bereits mit KI? Bitte ordnen
Sie sich ein:

* Nicht: Bisher wurde sich mit dem Thema KI noch nicht auseinandergesetzt
* Informativ: Es gibt ein Verstidndnis {iber die Potentiale der KI

¢ Anwendungsfille: Es wurden erste Anwendungsfille identifiziert

¢ Planung: Die Umsetzung wird aktuell vorbereitet

* Umsetzung: Ein oder mehrere Anwendungsfille wurden mittels KI umgesetzt

Frage 2: Welchen Nutzen versprechen Sie sich von KI?
¢ Neue Produkte oder Dienstleistungen
* Verbesserung der Qualitit

* Automation wiederkehrender Titigkeiten

Tieferes Verstidndnis interner Prozesse

Erhohung der Flexibilitt

* Imagegewinn fiir die Firma

Weiterer Nutzen (Bitte erldutern)

Frage 3: Welche KI-Anwendungen sehen Sie als relevant oder werden bereits
umgesetzt?
Frage 4: Welche KI-Anwendungen werden Sie in den néchsten 5 Jahren angehen?
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Frage 5: Was sehen Sie als die groBiten technischen und organisatorischen Hinder-
nisse bei der Anwendung der KI?

* Neue Produkte oder Dienstleistungen

Verbesserung der Qualitéit

* Automation wiederkehrender Tétigkeiten

Tieferes Verstindnis interner Prozesse

Erhohung der Flexibilitit

* Imagegewinn fiir die Firma

Weiterer Nutzen (Bitte erldutern)

Frage 6: Welche Kompetenzen wollen Sie intern aufbauen, welche extern erwer-
ben? (Make or Buy)

* ML Expertise (Umsetzung der ML Modelle)

* MLOps (Wartung der ML Modelle)

¢ Datenarchitektur (Datenbereitstellung und -haltung)

» KI Projektmanagement

» KI Strategie

* Weitere Kompetenz (Bitte erldutern)

Frage 7: Welche Kriterien sind bei der Auswahl von KI Partnern fiir Sie entschei-
dend?
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A.2 Zum Aufbau der Fallbasis verwendete Literatur

A.2 Zum Aufbau der Fallbasis verwendete Literatur

Tabelle A.1: Aufgabe des Agenten in der betrachteten Literatur

Quelle Aufgaben Anzahl
ANDRYCHOWICZ etal. (2017) | Erreichen, Greifen 2
BEJAR & MORAN (2018) Erreichen 1
BERSCHEID etal. (2019) Greifen 1
BHARADHWAI etal. (2019) Orientieren 1
BREYER etal. (2018) Greifen 1
BRUIN etal. (2016) Erreichen 1
CHEBOTAR etal. (2017) Zusammensetzen durch Erreichen 1
DALAL etal. (2018) Bahnfolgen 1
BOURDONNAYE etal. (2018) Erreichen 1
DU etal. (2021) Peg-in-Hole durch Erreichen 1
EL-SHAMOUTY etal. (2019) Greifen 1
FLORENSA etal. (2017) Zusammensetzen durch Erreichen 1
FRANCESCHETTI etal. (2020) | Erreichen, Greifen 2
GHADIRZADEH etal. (2017) Greifen 1
GuU etal. (2017) Greifen durch Erreichen 1
GUDIMELLA etal. (2017) Pick&Place durch Greifen und Pose erreichen | 2
HA etal. (2018) Lokomotion durch Erreichen 1
HAARNOIJA etal. (2018) Schieben, Zusammensetzen 2
HEESS etal. (2017) Lokomotion 1
INOUE etal. (2017) Peg-in-Hole durch Suchen und Einsetzen 2
IRIONDO etal. (2019) Erreichen 1
IRPAN etal. (0.D.) Greifen 1
JAMES etal. (2018) Greifen 1
JAMES & JOHNS (2016) Greifen durch Erreichen 1
KALASHNIKOV etal. (2018) Greifen durch Erreichen 1
W. KM etal. (2017) Erreichen 1
KINDLE etal. (2020) Bahnfolgen 1
LAMMLE etal. (2020) Peg-in-Hole durch Suchen und Einsetzen 2
LEVINE etal. (2016) Zusammensetzen, Schrauben 2
X. Lretal. (2017) Erreichen, Zusammensetzen durch Erreichen 2
X. LIANG etal. (2018) Lokomotion 1
LILLICRAP etal. (2016) Erreichen, Greifen durch Erreichen 2
KENG etal. (2019) Erreichen 1
LoPEZ etal. (2019) Erreichen, Orientieren, Pose erreichen 4
MAHMOOD etal. (2018) Erreichen 1
MALLOZZI etal. (2018) Lokomotion 1
MATAS etal. (2018) Falten durch Greifen und Pose erreichen 1
Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle A.1 - Fortsetzung von vorheriger Seite

Quelle

Aufgaben

Anzahl

AHN etal. (2019)
MURATORE etal. (2018)
NAIR etal. (2018)
OPENAI etal. (2018)
OPENAI etal. (2019)
PENG etal. (2017)
PHAM etal. (2018)
PHANITEIJA etal. (2018b)
PHANITEIJA etal. (2018a)
PINTO etal. (2017)
Poprov etal. (2017)
QIAO etal. (2008)
SADEGHI etal. (2017)
SCHOETTLER etal. (2019)
SHAO etal. (2018)
SURMANN etal. (2020)
TAl etal. (2017)

TAN etal. (2018)
THOMAS etal. (2018)
VECERIK etal. (2017)
YU etal. (2017)

Wu etal. (2017)

XIE etal. (2018)

YE etal. (2018)

Y. ZHU etal. (2017)
ZENG etal. (2018)

H. ZHU etal. (2019a)

Schrauben durch Orientieren
Fixieren durch Position halten
Schieben, Erreichen

Orientieren

Orientieren

Schieben durch Erreichen
Erreichen

Greifen durch Erreichen
Erreichen

Greifen

Greifen, Zusammensetzen, Pick&Place
Erreichen

Greifen durch Erreichen
Zusammensetzen

Greifen durch Erreichen
Navigation durch Erreichen
Navigation durch Erreichen
Lokomotion

Zusammensetzen durch Bahnfolgen
Zusammensetzen durch Erreichen
Greifen durch Erreichen
Navigation durch Erreichen
Navigation durch Erreichen
Navigation durch Erreichen
Navigation durch Erreichen
Greifen

Schrauben durch Orientieren

1
1
2
1
1
1
1
1
1
1
3
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
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A.2 Zum Aufbau der Fallbasis verwendete Literatur

Tabelle A.2: In der automatischen Hyperparameter-Konfiguration verwendete Fille

Fall

Quelle

Umgebung

NelNeLIEN e NV RN NNUS I S I

Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
Unity ML-Agents
SLM-Lab

SLM-Lab

SLM-Lab

SLM-Lab

SLM-Lab

SLM-Lab
MAHMOOD etal. 2018
MAHMOOD etal. 2018
MAHMOOD etal. 2018
MAHMOOD etal. 2018
Open Al Baselines
RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

RLzoo

LOPEZ etal. 2019
LOPEZ etal. 2019
LOPEZ etal. 2019
LOPEZ etal. 2019
IRIONDO etal. 2019
IRIONDO etal. 2019
KINDLE etal. 2020

UnityReacher-v0
Bascic

3DBall

GridWorld

Push Block
VisualPushBlock
Hallway
VisualHallway
‘WormStatic
WormDynamic
3DBall Hard
Reacher-v1
UnityReacher-v0
Unity3Dball
UnityPushBlock
Unitybasic
Unity3DBallHard
UR-Reacher-2
UR-Reacher-6
DXL-Reacher
DXL-Tracker
Reacher-v1
Reacher-v2
FetchPickAndPlace-v1
FetchPush-v1
FetchReach-v1
FetchSlide-v1
HandReach-v0
ManipulatorBringball-v0
ReacherHard-v0
FingerTurn-v0
ReachAndDrag
OpenBox

PushButton
SlideBlockToTarget
MARA

MARA Orient

MARA Collision
MARA Collision Orient
miiwa Pick and Place v1
miiwa Pick and Place v2
RoyalPanda
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A.3 Informationsmodell

Elementares Ziel
positiv negativ

Zielstellung Vermeidung
Zielf ! 1 Art kontinuierlichI l 1 diskret
Zielzustand Zielzustand anfahren Werte vermeiden Zustande vermeiden
Aktionssignale Kollision
Positionieren Geschwindigkeit Objekt gefallen
Orientieren
+1 +10
0
+0.2 .10 —/
+0.5
+0.1

Legende: @:Zustand 4p:Terminierung  :Zustandsbereich (: Nicht erreichter Zustand +X: Belohnung

Abbildung A.1: Elementare Ziele von Belohnungsfunktionen

funktional m nichtfunktional

[
Zielzustand herbeiflihren

Zielzustand erreichen Zielzustand anfahren Nebenbedingung erfiillen
Position erreichen und halten Position anfahren Kollisionsfrei
Orientierung erreichen und halten Orientierung anfahren Energiesparend

Abbildung A.2: Teilziele von Belohnungsfunktionen
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A.4 Versuchsergebnisse

Agenten-Skills

[
| Elementare Skills | | Zusammengesetzte Skills |

|

]
| Sichern | |Pick-and-PIace|

Abbildung A.3: Adaption der Skill-Taxonomie der aufgabenorientierten Programmie-
rung (BACKHAUS & REINHART 2017, HAMMERSTINGL 2020) fiir
Agenten-Skills

A.4 Versuchsergebnisse

kumulierte Belohnung —»

0 1 1 1 1 1 ]
0 20.000 40.000 60.000 80.000 [ 120.000

Episode —»

Abbildung A.4: Trainingsverlauf im Testszenario zum Zusammensetzen unter Produkt-
varianz.
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Anhang

Hauptkomponente 2 —»

*
6_
*
4
[ ]
[ ]
2 (o4
o 6
0-0%0 %. °
8g?2
-2 0% o
o]
—4 4 ©

Legende:

ohne Kamera| mit Kamera
vollstéandig
beobachtbar o ®
nicht vollstandig
beobachtbar < ¢

0 2 4 6
Hauptkomponente 1 —»

Logistische Regression der 10-dimensionalen Case
Embeddings auf Datenbasis:

Vorhersagegenauigkeit(Kamera) = 100 %
Vorhersagegenauigkeit(Beobachtbarkeit) = 100 %

Abbildung A.5: Beispiel einer Hauptkomponentenanalyse mit wenig Aussagekraft hin-
sichtlich der kamerabasierten Wahrnehmung.
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