EP 4 424 476 A1

(19) Europdisches

: Patentamt

European
Patent Office

Office européen
des brevets

(11) EP 4 424 476 A1

(12) EUROPAISCHE PATENTANMELDUNG

(43) Veroffentlichungstag:
04.09.2024 Patentblatt 2024/36

(21) Anmeldenummer: 23159072.0

(22) Anmeldetag: 28.02.2023

(51) Internationale Patentklassifikation (IPC):

B25. 9/16(2006.01 GO5B 19/418 (200601

(52) Gemeinsame Patentklassifikation (CPC):

B25J 9/1664; B25J 9/161; B25J 9/163;
GO05B 19/4182; GO5B 2219/39298;
GO05B 2219/40007

(84) Benannte Vertragsstaaten:
AL ATBE BG CH CY CZDE DKEE ES FIFRGB
GRHRHUIEISITLILTLULVMC ME MK MT NL
NO PL PT RO RS SE SI SK SM TR
Benannte Erstreckungsstaaten:
BA
Benannte Validierungsstaaten:
KH MA MD TN

(71) Anmelder: Siemens Aktiengesellschaft
80333 Miinchen (DE)

(72) Erfinder:

¢ Geipel, Markus Michael
80799 Miinchen (DE)
¢ Moll, Christoph
81549 Miinchen (DE)
¢ Pol, Sebastian
90556 Seukendorf (DE)
e Thon, Ingo
85630 Grasbrunn (DE)

(74) Vertreter: Siemens Patent Attorneys

Postfach 22 16 34
80506 Miinchen (DE)

(54) VERFAHREN ZUR OPTIMIERUNG DER STEUERUNG EINES GERATES MITTELS DER
KOMBINATION VON EINEM LERNVERFAHREN UND MILP, COMPUTERPROGRAMM ZUR
DURCHFUHRUNG DES VERFAHRENS UND ENTSPRECHENDE VORRICHTUNG

(57)  Die Erfindung betrifft ein Verfahren zur Optimie-
rung der Steuerung eines Gerates mittels eines kombi-
nierten Lernverfahrens und MILP. Es wird eine Kombi-
nation von diskreten Optimierungsalgorithmen und ma-
schinellem Lernen vorgeschlagen, um schnelles maschi-
nelles Lernen von Zuordnungsrichtlinien bereits wahrend
derVorbereitungs- oder Trainingsphase zu erreichen so-

wie schnelle Reaktionszeiten fur die Zuordnung im akti-

ven Betrieb der Anlage.

Die Lésung umfasst ein Verfahren zur Optimierung
einer Bewegungssteuerung eines Geréates, welches eine
Bewegung basierend auf einer Ausgangssituation zur

Durchfiihrung einer Aufgabe ausfiihren soll. Unter Ver-
wendung von maschinellem Lernen wird eine Fahrkurve
errechnet, wobei die Trainingsdaten generiert werden,
indem

- eine Vielzahl von Instanzen moglicher zufalliger Aus-
gangssituationen generiert werden,

-fiirjede generierte Instanz einer Ausgangssituation eine
Fahrkurve und eine Bewegungssteuerung-Sequenz, zur
Ermittlung eines optimierten Wegs des Gerats berechnet
wird, und in einem nachsten Schritt die Bewegungssteu-
erung des Gerats mittels maschinellem Lernen unter Ver-
wendung der generierten Trainingsdaten trainiert wird.
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Beschreibung

[0001] In Automatisierungsanlagen gibt es vielfaltige
Aufgaben, welche die Aufnahme und Bewegung von Ob-
jekten beinhalten. Fertigungsanlagen, darunter bei-
spielsweise Verpackungsanlagen, in unterschiedlichs-
ten Branchen der Industrieautomatisierung verwenden
beispielsweise Forderbander, auf denen sich Objekte,
Produkte oder Teile von Produkten, in der Regel unsor-
tiert oder unregelmafig befinden. Beispiele finden sich
in der Primar- und Sekundarverpackungsbranche, wie in
der Nahrungs- und Genussmittelindustrie. Die Anzahl
und die Anordnung der Produkte pro Forderflache kann
dabei stark variieren.

[0002] Unter einer Handhabungsmaschine, im Fol-
genden auch als Gerat bezeichnet, versteht man bei-
spielsweise eine sogenannte Deltakinematik oder einen
Roboter, wie er in der Automatisierung in Produktions-
anlagen eingesetzt wird.

[0003] Fir viele solcherart vorkommenden Vorgange
werden oftmals mehrere Handhabungsgerate, wie In-
dustrieroboter, auch Delta-Picker oder Knickarmroboter
genannt, in Reihe verwendet, um ein "Pick and Place",
also das Aufnehmen des Produkts vom Férderband und
Neupositionieren (beispielsweise auf einem zweiten For-
derband oder einem anderen Transportmedium) durch-
zufihren.

[0004] Das beschriebene Vorgehen ist nicht auf die
genannten Beispiele beschrankt. Zu weiteren Anwen-
dungen gehdren neben den Pick-and-Place-Operatio-
nen das Verpacken, beispielsweise das Palettieren von
Produkten, Bearbeiten und vieles anderes mehr.
[0005] Beim Betrieb einer Linie von (mehr oder weni-
ger gleichartigen) Geraten stellt sich die Herausforde-
rung zu entscheiden, welches Objekt von welcher Ma-
schine kommissioniert, also aufgenommen und weiter-
transportiert und ggf. auch verarbeitet wird. In den meis-
ten Konfigurationen kann jedes Produkt von jedem Gerat
kommissioniert werden, was zu einem hohen Mal} an
Flexibilitat fir die Durchflihrung der Aufgaben fiihrt. Bei
der Auswahl kann beispielsweise eine Regel bestehen,
dass ein Gerat nicht zwei nebeneinanderliegende Ob-
jekte aufnehmen, bzw. keine Objekte auf zu eng neben-
einanderliegenden Positionen abstellen kann. Mehrere
Gerate mussen die Abarbeitung der Kommissionierauf-
gaben so verteilen.

[0006] Dartiber hinaus werden (ggf. sich unterschei-
dende) Geratelinien fir unterschiedliche Aufgaben ein-
gerichtet, die dann auch jeweils eigene Optimierungsk-
riterien erfordern. Es kann Anwendungsfalle geben, wo
es wichtig ist, dass alle Objekte erfolgreich kommissio-
niert werden (z. B. beim Herausfiltern von Kunststoffge-
genstanden aus einem Miillstrom). In anderen Anwen-
dungsfallen ist es dagegen wichtiger, dass eine Verpa-
ckungseinheit vollstandig gefillt ist (z. B. das Befiillen
einer Pralinenschachtel), wahrend es weniger problema-
tisch ist, wenn einige Objekte am Ende des Transport-
bandes nicht aufgenommen werden. Ein weiteres Sze-
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nario konnte sein, wenn es bei den aufzunehmenden Ob-
jekten verschiedene Objektklassen gibt, welche bei der
Kommissionierung mit zu beriicksichtigen sind. Ein Bei-
spiel ware es, Joghurtbecher in Paletten zu platzieren,
so dass die Geschmacksrichtungen innerhalb einer Pa-
lette gleichmaRig gemischt werden.

[0007] Zuséatzlich zu diesem Kompromiss zwischen
Optimierungszielen besteht in der Regel das Problem,
dass aktuelle Zuordnungsstrategien den gleichen Ver-
schleill der Kommissionierer nicht berlicksichtigen.
Wenn die Arbeitsbelastung nicht gleichmaRig verteilt
wird, verschleiRen die Kommissionierer unterschiedlich
schnell, was zu haufigen und unregelmafRigen Wartungs-
intervallen, hoheren Ausfallzeiten und letztendlich zu h6-
heren Betriebskosten fiihrt.

[0008] Wahrend aktuelle Zuweisungsstrategien in den
meisten Szenarien eine Kernaufgabe erfillen kénnen,
beriicksichtigen sie nicht die zuvor erwdhnte Herausfor-
derung des gleichmaRigen VerschleilRes. Dies liegt dar-
an, dass moderne Strategien die Koordination zwischen
den verschiedenen Geraten nicht berticksichtigen. Statt-
dessenistjedes Gerat in der Regel mit einer individuellen
Richtlinie ausgestattet, die entscheidet, welche Objekte
in seiner Arbeitszone kommissioniert werden. Gangige
Strategien sind beispielsweise,

- immer das Objekt zu kommissionieren, das dem
(Kommissionier- oder Greif-) Arm am nachsten be-
findet,

- das Objekt am weitesten vorne auf dem Férderband
oder

- am weitesten hinten auf dem Forderband zu kom-
missionieren.

[0009] Diese individuellen Strategien flihren jedoch zu
dem Problem, dass die ersten Gerate einer Linie eine
viel héhere Arbeitsbelastung aufweisen als diejenigen,
die sich am Ende der Strecke befinden. Im Allgemeinen
erlaubt keine der uns bekannten Methoden dem Anwen-
der, verschiedene Optimierungskriterien abzuwagen.
[0010] Die Druckschrift EP3456485A1 beschreibt das
Optimieren eines automatisierten Vorganges zum Aus-
wahlen und Greifen eines Objektes durch einen Roboter.
Die Grundidee besteht darin, jedem Objekt einen Priori-
tatskenner zuzuweisen, welcher von dem Roboter beim
Auswahlen und Greifen des Objekts berticksichtigt wird.
[0011] Es ist Aufgabe der Erfindung, ein gegeniiber
dem Stand der Technik verbessertes Verfahren anzuge-
ben. Esistinsbesondere Aufgabe der Erfindung, ein Ver-
fahren anzugeben, welches es dem Anwender erlaubt,
verschiedene Optimierungskriterien gegeneinander ab-
zuwagen. Es ist weiterhin Aufgabe der Erfindung, ein
Computerprogramm und eine entsprechende Vorrich-
tung anzugeben.

[0012] Die Aufgabe wird geléstdurch ein Verfahren mit
den Merkmalen des Patentanspruch 1.

[0013] Die Aufgabe wird weiterhin geldst durch ein
Computerprogrammprodukt gemaR den Merkmalen des
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Patentanspruch 8.

[0014] Die Aufgabe wird aulRerdem durch eine Vorrich-
tung geldst, welche die Merkmale des Patentanspruchs
9 aufweist.

[0015] Weitere Ausgestaltungen der Erfindung sind in
den Unteranspriichen angegeben.

[0016] Vorgeschlagen wird nun eine Kombination von
diskreten Optimierungsalgorithmen und maschinellem
Lernen, um schnelles maschinelles Lernen von Zuord-
nungsrichtlinien bereits wahrend der Vorbereitungs-
oder Trainingsphase zu erreichen sowie schnelle Reak-
tionszeiten fir die Zuordnung im aktiven Betrieb der An-
lage.

[0017] Die Lésung umfasst ein Verfahren zur Optimie-
rung einer Bewegungssteuerung eines Gerates, welches
eine Bewegung basierend auf einer Ausgangssituation
zur Durchfiihrung einer Aufgabe ausfiihren soll. Unter
Verwendung von maschinellem Lernen wird eine Fahr-
kurve errechnet, wobei die Trainingsdaten generiert wer-
den, indem

- eine Vielzahl von Instanzen mdglicher zufalliger
Ausgangssituationen generiert werden,

- fir jede generierte Instanz einer Ausgangssituation
eine Fahrkurve und eine Bewegungssteuerung-Se-
quenz, zur Ermittlung eines optimierten Wegs des
Gerats berechnet wird, und in einem nachsten
Schritt die Bewegungssteuerung des Gerats mittels
maschinellem Lernen unter Verwendung der gene-
rierten Trainingsdaten trainiert wird.

[0018] Die Berechnung der Bewegungssteuerung-Se-
quenz kann in einer Ausfihrungsform mittels eines Sol-
vers fir Linear-Gemischt-Ganzzahlige-Optimierung,
MILP durchgefiihrt wird. Optimierung im mathemati-
schen Sinne bedeutet die Bestimmung des Maximums
oder Minimums einer reellwertigen Funktion Gber einem
(beschrankten) Bereich oder Zustandsraum und des Ar-
guments, fir das die Funktion diesen Extremwert an-
nimmt. Ein Spezialfall hiervon ist die Linear-Gemischt-
Ganzzahlige Optimierung (MILP; engl. fir mixed integer
linear programming). Diese wird zunehmend auch in den
Gebieten Logistik, Transport, Produktionsplanung, Fi-
nanzen, Kommunikation und Design eingesetzt, auch
deshalb, weil sich mit ihrer Hilfe und insbesondere durch
die Verwendung von Binarvariablen Probleme der kom-
binatorischen Optimierung wie das Rundreiseproblem
(travelling salesman problem), Maschinenbelegungs-
probleme, Reihenfolgeprobleme (sequencing pro-
blems), Transport- und Zuordnungsprobleme formulie-
ren lassen.

[0019] Es gibt leistungsfahige Computerprogramme
(Solver), die solche mathematischen Probleme fiir MILP
inzwischen schnell und in den meisten Fallen optimal
I6sen kénnen.

[0020] In einer weiteren Ausgestaltungsform ist das
maschinelle Lernen ein Gberwachtes Lernverfahren, ins-
besondere
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- eine Support Vector Machine,

- ein Deep Neural Network,

- ein Feed Forwarding Neural Network, oder
- ein Recurrent Neural Network.

[0021] Die Methode richtet sich nach einer im Vorhin-
ein festgelegten zu lernenden Ausgabe, deren Ergebnis-
se bekanntsind. Die Ergebnisse des Lernprozesses kon-
nen mit den bekannten, richtigen Ergebnissen vergli-
chen, also "Uberwacht", werden.

[0022] Die durchzufiihrende Aufgabe ist beispielswei-
se eine Pick and Place Aktion, dabei handelt es sich um
einen der innerhalb von Fertigungsprozessen am hau-
figsten ausgefiihrten Arbeitsschritte. Pick and Place Auf-
gaben kommen in unterschiedlichen Abschnitten inner-
halb einer Produktionskette vor. Ein oder mehrere Gerate
sind dazu geeignet und eingerichtet, Objekte von einer
Transportvorrichtung aufzunehmen, wobei fiir jedes Ob-
jekt Informationen zu einer Startposition und Informatio-
nen Uber mogliche Zielpositionen bekannt sind, und die
Fahrkurve zumindest folgende Operationen beinhaltet:

- eine Aufnahmeaktion mit Anfahren einer Startposi-
tion des Objekts und

- eine Ablageaktion mit Anfahren einer Zielposition
des Objekts.

[0023] Die Instanzen von mdglichen zufalligen Aus-
gangssituationen werden véllig zufallig oder auch auf Ba-
sis von definierbaren Randbedingungen generiert.
[0024] Die definierbaren Randbedingungen umfassen
in dem ausgefiihrten Beispiel:

- die Anzahl von aufzunehmenden Objekten von der
Transportvorrichtung,

- die Anzahl der Geréate die die Objekte aufnehmen
sollen (Pick),

- die Position der Gerate, beispielsweise verteilt ent-
lang eines Forderbands,

- Art der Transportvorrichtung, beispielsweise eines
oder mehrere Forderbander, in verschiedenen An-
ordnungen zueinander, AGV (Automated Guided
Vehicle), oder ahnliches.

- Die Geschwindigkeit der Transportvorrichtung, wel-
che dann auch die Geschwindigkeit der aufzuneh-
menden Objekte direkt beeinflusst.

- Ein oder mehrere weitere Optimierungsziele.

[0025] Weitere Optimierungsziele kénnen zumindest
eines der folgenden umfasst:

- Minimalisierung der Fahrkurve des Gerats vom Start
der Aktion (also beispielsweise unter Beriicksichti-
gung des erreichbaren Radiusses des Gerats) bis
zum Ende einer Aktion, welche die Aufnahme und
Ablage eines oder mehrerer Objekte umfasst.

- Bei einer Situation mit mehreren Geraten, eine
gleichmaRige Auslastung dieser Gerate.



5 EP 4 424 476 A1 6

-  Die Maximierung der Aufnahmequote der Objekte,
also das Sicherstellen, dass am Ende eines Trans-
portbandes keine Objekte mehr nicht aufgenommen
und kommissioniert sind und daher vom Transport-
band beispielsweise in eine Auffangvorrichtung fal-
len.

- Die Maximierung der Ablagequote auf Zielpositio-
nen, also das Sicherstellen dass am Ende auf jeder
zu besetzenden Position auch ein (das richtige) Ob-
jekt abgelegt wurde (Beispiel: Pralinen in einer
Schachtel, Chips auf einer Halbleiter-Platine, ...)

- Der Verschleill der Gerate, der aus in der Fahrkurve
enthaltenen Bewegungswechseln und zuriickgeleg-
ter Strecke ermittelt wird.

[0026] Ausfiihrungsbeispiele sind in den Figuren wie-
dergegeben. Dabei zeigt

Figur 1 eine Schematische Ubersichtdes Verfahrens,
Figur2  die Teilldsung mit maschinellem Lernen,
Figur 3  die Teillésung mit diskreter Optimierung,
Figur4  eine Architekturiibersicht mit Geraten, Objek-
ten und Transportvorrichtungen und

Figur 5 eine Detailsicht

Figur 6  eine Detailsicht

[0027] Die Figur 1 beschreibt die Methode in der Uber-

sicht.

[0028] Ausgangspunkt ist beispielsweise eine Pick
and Place Anwendung in der industriellen Fertigung, wie
sie in Figur 4 naher erlautert wird.

[0029] DasZuweisungsproblem 11 wird basierend bei-
spielsweise auf der Einrichtung einer Kommissionierli-
nie, d. h. mehrere Gerate G1, G2, G3, die in Reihe an
einer Transportvorrichtung wie einem Foérderband auf-
gestellt sind, formal beschrieben.

[0030] Andere Aufgabenstellungen sind aber auch
denkbar, die Optimierung der Bahnen und Werzeug-
wechsel in Werkzeugmaschinen oder die Optimierung
von Bearbeitungsschritten in CNC-Machinen.

[0031] Einedetailliertere Darstellung einer beispielhaf-
ten Ausgangssituation ist weiter unten der Figur 5 und
der zugehdrigen Beschreibung zu entnehmen.

[0032] Basierend auf der Problembeschreibung 11 er-
stellt ein Problem-Instanz-Generator 12 einen Datensatz
mit moglichen Probleminstanzen, 14. Dies kann in dem
zu Grunde liegenden Beispiel etwa durch zufalliges Ge-
nerieren von Objektsequenzen fur die Kommissionierer
(also das Geréat, das zur Aufnahme dieser Objekte ein-
gerichtet ist) erfolgen, oder auch fest vorgegeben sein.
Zufallige Merkmale kdnnen dabei beispielsweise die Po-
sition, GrofRe, Form oder Anzahl der Objekte sein.
[0033] Weitere Aspekte des zu l6senden Problems
kénnen anhand der Variablen in der Problemdefinition
variiert werden:

- die Anzahl der Gerate,
- die Position des oder der Gerate,
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- die Reichweite des oder der Geréte,

- Aspekte der Transporteinrichtungen (z. B. bei For-
derbandern die Ausrichtung, Breite oder Geschwin-
digkeit oder bei AGV der Aktionsradius und die ma-
ximale Geschwindigkeit) und

die Zielpositionen der Objekte, welche aufzunehmen
sind. Hier sind auch Einschrankungen in Bezug auf még-
liche Zuweisungen denkbar, oder weitere Bedingungen,
wie das Zahlen von Objekten einzelner Klassen ("griines
Objekt", "eckiges Objekt", "Objekt mit Gewicht = 500g")
welche dann auch in Zielgruppen ("Box") gebiindelt wer-
den kénnen (beispielsweise lauter gleiche Objekte, oder
nur genau ein Objekt von jedem Typ), dies kann durch
eine Erweiterung einer Instanzbeschreibung und des
Modells um Konzepte wie Objektklassen und Zielgrup-
pen vorteilhaft ermdglicht werden.

[0034] Ein diskreter Optimierer 13 (auch MIP Solver)
wird verwendet, um die zuvor erstellten Probleminstan-
zen zu lésen. Dies bedeutet, dass fir jede Instanz die
beste Auswahlzuordnung berechnet wird, 15. Da diese
Optimierung offline und nichtim Regelkreis der Kommis-
sionierlinie erfolgt, muss der Optimierer nicht in Echtzeit
laufen, sondern kann deutlich mehr Rechenzeit aufwen-
den, um bessere oder sogar global optimale Lésungen
zu finden.

[0035] Sowohl bei Probleminstanzen als auch bei den
Lésungen existiert effektiv ein beschrifteter Datensatz,
auf den Uberwachte maschinelle Lernalgorithmen ange-
wendetwerden kdnnen (Support Vector Machines, Deep
Neural Networks oder vergleichbares), um eine Abbil-
dung aus der Instanz (Situation der Auswahlzeile) auf
die Losung (entsprechende beste Auswahlzuordnung)
zu lernen.

[0036] Der Datensatz verzeichnet alle entscheidungs-
relevanten Faktoren wie Lage von Objekten, Bandge-
schwindigkeiten, Randbedingungen der Kommissionie-
rung, etc. Die Beschriftung (Labels) bestehen in den op-
timalen Entscheidungen, die durch den diskreten Opti-
mierer in dieser Situation vorgeschlagen wurden.
[0037] Diese Abbildung kann nun als Richtlinie ver-
wendet werden, die auf dem Gerate-Controller (oder in
der Nahe des Gerate-Controllers in der Live-Regelschlei-
fe) ausgefiihrt wird. Dies ist moglich, da die Auswertung
des maschinellen Lernmodells viel schneller ist als die
Lésung des zugrunde liegenden diskreten Optimierungs-
problems.

[0038] Figur2zeigtden vereinfachtdargestellten zwei-
stufigen Ansatz, zunachst eine groRe Anzahl von Aus-
wahlzuweisungsproblemen offline zu I6sen und diese
Lésungen im zweiten Schritt als beschriftete Daten zu
verwenden, um ein maschinelles Lernmodell zu trainie-
ren, das dann in den Regelkreis integriert wird. Gleiche
Bezugszeichen verweisen auf gleiche Objekte.

[0039] Das Problem wird zunachst definiert, 11, und
kann durch diskrete Optimierung geldst werden, 13. Die
ganzzahlige lineare Optimierung (auch ganzzahlige Op-
timierung) ist ein Teilgebiet der angewandten Mathema-
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tik. Sie beschaftigt sich mit der Optimierung linearer Ziel-
funktionen tber einer Menge, die durch lineare Gleichun-
gen und Ungleichungen eingeschrankt ist. Dabei ist min-
destens eine Variable diskret, also nicht kontinuierlich.
Die diskrete Optimierung ist jedoch rechenintensiv und
kann daherin einem komplexeren Setup mit einer hohen
Aufnahmerate méglicherweise nicht schnell genug aus-
gefuhrt werden. Daher schlagen wir vor, anstelle dieser
zeitaufwendigen Optimierungsberechnung, die Berech-
nungsergebnisse durch einen Schatzer zu approximie-
ren und diesen Schatzer mit vorberechnete Optimie-
rungsergebnissen zu trainieren.

[0040] Offline 21 werden bei dieser Vorgehensweise
die Schritte

- Problem Definition 11,

-  Diskrete Optimierung 13 und

- die Lernphase des Machine Learning Verfahrens 16
ausgefiihrt. Diese Schritte geschehen vor dem Ein-
satz im Produktivsystem und sind daher nicht zeit-
kritisch, was durch das Sanduhrsymbol dargestellt
ist.

[0041] Es wird eine fertige Steuerungssequenz aus-
gegeben (Optimized Control Policy), 23 an den Controller
18, welcher die Gerate G1, G2, G3 steuert.

[0042] Figur 3 zeigt eine Alternative aus dem Stand
der Technik, die ohne maschinelles Lernen auskommt.
Auch hier geschieht die Definition des Problems 11 be-
reits vorab offline, 21. Ausgehend von der vorgefunde-
nen Situation wird dann mit Hilfe des bereits oben be-
schriebenen diskrete Optimierung MILP, 13 geldst wer-
den, 24. Da im industriellen Umfeld haufig eine rasche
Reaktion auf eine vorgefundene Situation erfolgen muss
("Echtzeit"), ist ein solches Verfahren in der Praxis zu
langsam und nicht anwendbar.

[0043] Inden letzten Jahren werden vermehrt maschi-
nelle Lernansatze wie verstarkendes Lernen angewen-
det, um auch Problemstellungen im industriellen Umfeld
zu losen. Verstarkendes Lernen (englisch Reinforce-
ment Learning, RL) steht fiir eine Reihe von Methoden
des maschinellen Lernens, bei denen ein Agent selbst-
sténdig eine Strategie (englisch policy) erlernt, um erhal-
tene Belohnungen zu maximieren. Dabeiwird dem Agen-
ten nicht gezeigt, welche Aktion in welcher Situation die
beste ist, sondern er fiihrt eine Aktion aus und erhalt
durch die Interaktion mit seiner Umwelt zu bestimmten
Zeitpunkten eine Belohnung, die anzeigt, wie gut die
durchgeflihrte Aktion das gestellte Problem I6st. Die Be-
lohnung kann dabei also auch negativ sein. So werden
am Ende die vorteilhaften Handlungen verstarkt.
[0044] Eine auf verstarkendem Lernen basierende L6-
sung weist den Vorteil auf, dass die so trainierte Ldsung
nach dem Training schnell 1auft. Allerdings kann das not-
wendige Training fir komplexere Setups sehr zeitauf-
wendig sein. Und ein gedndertes Setup erfordert ein neu-
es, angepasstes Training.

[0045] In der vorgeschlagenen Lésung wird daher auf
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eine andere Art des maschinellen Lernens zuriickgegrif-
fen, das sogenannte Uberwachte Lernen (supervised
learning).

[0046] Uberwachtes Lernen ist ein Teilgebiet des ma-
schinellen Lernens. Mit Lernen ist dabei die Fahigkeit
einer kiinstlichen Intelligenz gemeint, GesetzmaRigkei-
ten nachzubilden. Die Ergebnisse sind durch Naturge-
setze oder Expertenwissen bekanntund werden benutzt,
um das System anzulernen. Die Methode richtet sich
nach einer im Vorhinein festgelegten zu lernenden Aus-
gabe, deren Ergebnisse bekannt sind. Die Ergebnisse
des Lernprozesses kdnnen mit den bekannten, richtigen
Ergebnissen verglichen, also "liberwacht", werden. Dem
Fachmann steht eine breite Palette von Uberwachten
Lernalgorithmen zur Verfiigung, von denen jeder seine
Starken und Schwachen hat.

[0047] Zum Training kdnnen Paare von (Problem, L6-
sung) Instanzen verwendet werden, um den Maschin-
lern-Algorithmus zu trainieren:

Probleme kénnten dabei beispielsweise so formalisiert
sein:

- Einelistevon Startpositionen (1410, 1411,1412, ...)

- Eine Liste von Zielpositionen (1420, 1421, 1422, ...)

- Eine Liste von Geraten (G1, G2, G3), mit ihrer Kon-
figuration (Position, Radius, Geschwindigkeit, Be-
schleunigung, etc.)

[0048] Losungen kdnnten dabei beispielsweise so for-
malisiert sein: Eine Liste von Positionen (Start und Ziel,
Pick & Place) bei der jede Position kommentiert (gela-
belt?) ist mit der Vorganger- und dem Nachfolgerposition
auf dem Fahrtweg (die Position wo Aufgenommen bzw.
abgelegtwird) und einem Offset (also ggf. ein Zeitverzug)
sowie das Geréat, welches fir die Aktion an der Position
ausgewahltwurde. Die Labels geben die optimale Hand-
lung in dieser Situation vor.

[0049] Verwendetwerdenkann ein beliebiger Algorith-
mus flr Uberwachtes Lernen, beispielsweise Neuronale
Netze oder Convolutional Networks.

[0050] Figur5 zeigt detaillierter die Ausschnitte 25 und
27 der Figur 4, die Aufsichten auf ein Arrangement von
zwei parallel angeordneten Foérderbandern 110, 120,
welche gleiche Laufrichtung haben. Diese Anordnung
wurde lediglich zur Veranschaulichung des Verfahrens
gewahlt, andere Anordnung der Laufbander, beispiels-
weise orthogonal, sind mdéglich, aberin den Figuren nicht
dargestellt.

[0051] Die Gerate G1, G2 und G3 sind entlang des
Foérderbandes angeordnet. In der unteren Darstellung
von Figur 5 sind diese, aus Griinden der Ubersichtlich-
keit, in der Darstellung weggelassen.

[0052] Gleiche Bezugszeichen bezeichnen jeweils
gleiche Gegenstande.

[0053] Aufdem unteren Férderband, 12, befinden sich
jeweils die aufzunehmenden Objekte, 1410, 1411, ...,
2410, 2411, ... und auf dem oberen Forderband 11, die
Zielpositionen 2420, 2021, zu denen die Objekte trans-
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portiert und dort abgelegt werden sollen. In dem darge-
stellten Beispiel handelt es sich dabeiweiterhin um Grup-
pierungen von Zielpositionen, also beispielsweise eine
Schachtel, einen Karton, eine Palette, einen Blister oder
ahnliches, 131, 132,..., zur Aufnahme von mehreren Ob-
jekten, was flr die Bestimmung der Steuerung ggf. wei-
tere Rahmenbedingungen vorgibt.

[0054] Diein Figur4 oben dargestellten Informationen
25 stellen die Startinformationen fiir das Verfahren dar:
welche Startpositionen die einzelnen Objekte aufweisen,
beispielsweise mit Koordinateninformationen (x, y) und
welche Zielposition (x', y*). Die Gerate G1, G2, G3 sind
an dem Transportband geeignet angeordnet, die Lauf-
richtung der Transportvorrichtungen ist mit dem Pfeil t
dargestellt.

[0055] Figur 5 unten, 27, nun zeigt das Ergebnis einer
Berechnung mit dem vorgeschlagenen Verfahren auf
Basis der Daten 25. Es ist jeweils die Zuordnung der
Gerate G1, G2, G3 (nicht dargestellt) zu den Objekten
und die Fahrspuren der drei Gerate, 251. 252 und 253
angezeichnet. Das Objekt 1410 ist im dargestellten Bei-
spiel der Zielposition 1420 zugewiesen. Dabei wird zu-
nachst eine Leerfahrt von der Ausgangsposition zu dem
Objekt 1410 geplant und durchgefiihrt, daran anschlie-
Rend eine Aufnahme des Objekts 2410, dann eine La-
defahrt (mitdem Objekt 1410) zur ermittelten Zielposition
1420. In dem aufgezeichneten Beispiel werden alle Ziel-
platze am Ende mit Objekten belegt, was man daran
sieht, dass beijeder Zielposition eine der drei Fahrkurven
251, 252 oder 253 verzeichnet ist. Es kann vorkommen,
dass nicht alle Objekte 1417 von der ersten Transport-
vorrichtung aufgenommen und kommissioniert werden.

Patentanspriiche

1. Computerimplementiertes Verfahren zur Optimie-
rung einer Bewegungssteuerung eines Gerates (G1,
G2, G3), wobei basierend auf einer Ausgangssitua-
tion zur Durchfiihrung einer Aufgabe, eine optimale
Fahrkurve (251, 252, 253) fur das Gerat (G1, G2,
G3) errechnet wird,

wobei die Trainingsdaten generiert (12) werden,
indem

-eine Vielzahlvon Instanzen (25) moglicher
zufélliger Ausgangssituationen generiert
(12) werden,

- fir jede generierte Instanz (25) einer Aus-
gangssituation ein Fahrkurve (251, 252,
253) und eine Bewegungssteuerung-Se-
quenz, zur Ermittlung eines optimierten
Wegs des Gerats (251, 252, 253) berechnet
wird, und

in einem nachsten Schritt die Bewegungssteu-
erung des Gerats mittels maschinellem Lernen
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unter Verwendung der so generierten Trainings-
daten (17) erfolgt.

Verfahren gemaR Patentanspruch 1,

dadurch gekennzeichnet, dass

die Berechnung der Bewegungssteuerung-Sequenz
mittels eines Solvers fir Linear-Gemischt-Ganzzah-
lige-Optimierung, MILP durchgefiihrt wird.

Verfahren gemaR eines der vorherigen Patentan-
spriiche,

dadurch gekennzeichnet, dass

das maschinelle Lernen ein Uberwachtes Lernver-
fahren ist, insbesondere

- eine Support Vector Machine,

- ein Deep Neural Network,

- ein Feed Forwarding Neural Network, oder
- ein Recurrent Neural Network.

Verfahren gemafR eines der vorherigen Patentan-
spriche,
dadurch gekennzeichnet, dass

die durchzufiihrende Aufgabe ein Pick&Place
Aktion ist und das Gerat (G1, G2, G3) dazu ge-
eignet und eingerichtet ist, Objekte von einer
Transportvorrichtung (110) aufzunehmen,

- wobei fiir jedes Objekt Informationen zu
einer Startposition (1410, 1411, ...) und In-
formationen Uber mdgliche Zielpositionen
(2420, 2421, ...) bekannt sind, und

die Fahrkurve (251, 252, 253) zumindestfolgen-
de Operationen beinhaltet:

- eine Aufnahmeaktion mit Anfahren einer
Startposition (1410) des Objekts und

- eine Ablageaktion mit Anfahren einer Ziel-
position (1420) des Objekts.

Verfahren gemaR eines der vorherigen Patentan-
spriche,

dadurch gekennzeichnet, dass

die Instanzen (25) maéglicher zufalliger Ausgangssi-
tuationen generiert (12) werden auf Basis von defi-
nierbarer Randbedingungen.

Verfahren gemaR Patentanspruch 5,

dadurch gekennzeichnet, dass

die definierbaren Randbedingungen umfassen kon-
nen:

- Anzahl Objekte

- Anzahl Geréate (G1, G2, G3),

- Position Gerate (G1, G2, G3),

- Art der Transportvorrichtung (110),
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- Geschwindigkeit der Transportvorrichtung
(110),
- weiteres Optimierungsziel.

Verfahren gemaR Patentanspruch 7,

dadurch gekennzeichnet, dass

das weitere Optimierungsziel zumindest eines der
folgenden umfasst:

-Minimalisierung der Fahrkurve (251, 252, 253),
- GleichmaRige Auslastung zumindest zweier
Gerate (G1, G2, G3),

- Maximierung der Aufnahmequote der Objekte,
- Maximierung der Ablagequote auf Zielpositio-
nen (1420)

- Verschleil® der Gerate (G1, G2, G3), ermittelt
aus in der Fahrkurve (251, 252, 253) enthalte-
nen Bewegungswechseln und zurlickgelegter
Strecke.

Computerprogrammprodukt geeignet zur Durchfiih-
rung eines Verfahrens gemaR den Merkmalen eines
der Patentanspriiche 1 bis 7.

Vorrichtung (10) zur Optimierung einer Bewegungs-
steuerung eines Gerates (G1, G2, G3), wobei eine
Fahrkurve (251, 252, 253) basierend auf einer Aus-
gangssituation zur Durchfiihrung einer Aufgabe, un-
ter Verwendung von maschinellem Lernen mit ge-
nerierten Trainingsdaten, errechnet wird,

- mit einem Problem-Instanz-Generator (12),
der eine Vielzahl von Instanzen (14) moglicher
zufalliger Ausgangssituationen generiert (25),
und

- mit einem Optimierer (13), der fiir jede gene-
rierte Instanz (25) einer Ausgangssituation ein
Fahrkurve (251, 252, 253) und eine Bewe-
gungssteuerung-Sequenz, zur Ermittlung eines
optimierten Wegs des Gerats (251, 252, 253)
berechnet, und

- mit einer Maschinen-Lern-Einheit (16), die die
Bewegungssteuerung des Gerats mittels Ver-
wendung der generierten Trainingsdaten trai-
niert, um eine optimale Zuordnungsstrategie
(17) fur das Gerat (G1, G2, G3) zu ermitteln.

10. Vorrichtung gemal Patentanspruch 9,

1.

dadurch gekennzeichnet, dass

der Optimierer (13) der Bewegungssteuerung-Se-
quenz ein Solvers fir Linear-Gemischt-Ganzzahli-
ge-Optimierung, MILP ist.

Vorrichtung gemafR Patentanspruch 9 oder 10,
dadurch gekennzeichnet, dass

die Maschinen-Lern-Einheit (16) insbesondere eine
der folgenden Auspragungen umfasst:
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12.

13.

14.

15.

- eine Support Vector Machine,

- ein Deep Neural Network,

- ein Feed Forwarding Neural Network, oder
- ein Recurrent Neural Network.

Vorrichtung gemaR einem der Patentanspriiche 9
bis 11,
dadurch gekennzeichnet, dass

die durchzufiihrende Aufgabe ein Pick&Place
Aktion ist und das Gerat (G1, G2, G3) dazu ge-
eignet und eingerichtet ist, Objekte von einer
Transportvorrichtung (110) aufzunehmen,

- wobei fiir jedes Objekt Informationen zu
einer Startposition (1410, 1411, ...) und In-
formationen Uber mdgliche Zielpositionen
(2420, 2421, ...) bekannt sind, und

die Fahrkurve (251, 252, 253) zumindest folgen-
de Operationen beinhaltet:

- eine Aufnahmeaktion mit Anfahren einer
Startposition (1410) des Objekts und

- eine Ablageaktion mit Anfahren einer Ziel-
position (1420) des Objekts.

Vorrichtung gemaR einem der Patentanspriiche 9
bis 12,

dadurch gekennzeichnet, dass

der Problem-Instanz-Generator (12), die Instanzen
(25) moglicher zufalliger Ausgangssituationen gene-
riert (12) auf Basis von definierbarer Randbedingun-
gen.

Vorrichtung gemaf Patentanspruch 13,

dadurch gekennzeichnet, dass

die definierbaren Randbedingungen umfassen kon-
nen:

- Anzahl Objekte

- Anzahl Geréate (G1, G2, G3),

- Position Gerate (G1, G2, G3),

- Art der Transportvorrichtung (110),

- Geschwindigkeit der Transportvorrichtung
(110),

- weiteres Optimierungsziel.

Vorrichtung gemaR einem der Patentanspriiche 9
bis 14,

dadurch gekennzeichnet, dass

das weitere Optimierungsziel zumindest eines der
folgenden umfasst:

- Minimalisierung der Fahrkurve (251, 252, 253),
- GleichmaRige Auslastung zumindest zweier
Geréte (G1, G2, G3),

- Maximierung der Aufnahmequote der Objekte,
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- Maximierung der Ablagequote auf Zielpositio-
nen (1420)

- Verschleil der Gerate (G1, G2, G3), ermittelt
aus in der Fahrkurve (251, 252, 253) enthalte-
nen Bewegungswechseln und zurlickgelegter
Strecke.
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