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Reinforcement Learning in Produktions-

systemen

Immer kirzere Produktentwicklungszyklen und vollstandig
anpassbare Produkte stellen grofte Herausforderungen fir
Produktionssysteme dar. Diese missen nicht nur eine gro-
RRere Produktvielfalt bewaltigen, sondern auch eine hohe An-
passungsfahigkeit und Robustheit gegeniiber Prozess-
schwankungen und unvorhergesehenen Ereignissen aufwei-
sen'. Darliber hinaus prognostizieren Experten in einigen
Jahren einen Fachkraftemangel, der es Unternehmen er-
schweren wird, qualifizierte Arbeitskréfte zu einem budget-
gerechten Preis zu finden? Daraus ergibt sich ein Mangel an
Experten und erfahrenem Personal fir die Uberwachung,
Kontrolle und Anpassung der Prozesse. Vor diesem Hinter-
grund nimmt die Automatisierung und Optimierung indust-
rieller Aufgaben drastisch zu und Unternehmen stellen die
derzeitigen Praktiken in Frage und ziehen Alternativen in Be-
tracht, um die Produktions-, Betriebs- und Arbeitskosten zu
senken.

Der weltweite Markt fur Fabrikautomation und industrielle
Steuerungssysteme wurde im Jahr 2020 auf 194,67 Mrd. USD
geschatzt und wird bis 2026 voraussichtlich 339,56 Mrd. USD
erreichen, wobeiim Prognosezeitraum (2021-2026) eine jéhr-
liche Wachstumsrate von ca. 9 Prozent zu verzeichnen ist®.
Dies zeigt, wie wichtig es fir Unternehmen ist, die zuvor ge-
nannten Herausforderungen zu bewaltigen.

Aufgrund der fortschreitenden Digitalisierung der Fertigungs-
industrie und der daraus resultierenden verfligbaren Daten
haben Methoden des Maschinellen Lernens ihren Weg in ver-
schiedene industrielle Bereiche gefunden®. Dabei wéachst in
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letzter Zeit auch das Interesse, Reinforcement Learning (RL)-
Algorithmen in den Kontext von Produktionssystemen zu
Ubertragen. RL ist eine Disziplin des Maschinellen Lernens,
die einen anderen Ansatz als herkdmmliche Methoden bie-
tet. Anstelle einer genauen Modellierung zur Ausfiihrung von
Aufgaben wendet RL ein menschenéhnliches Lernverhalten
an, das auf Trial-and-Error-Interaktionen basiert. Reinforce-
ment Learning ermoglicht datengetriebene Online-Entschei-
dungen in Echtzeit und unterstitzt ein reaktionsgesteuertes
und adaptives Systemdesign®. Daher kann RL als datenge-
triebener Online-Optimierungs- und Steuerungsansatz be-
trachtet werden.

In diesem Nachgelesen erfahren Sie:
» Was Reinforcement Learning ist,

+ wie sich Reinforcement Learning von traditionellen Me-
thoden des Maschinellen Lernens unterscheidet und

» welche nitzlichen Eigenschaften Reinforcement Lear-
ning fr Produktionssysteme bietet.



Grundlagen des Reinforcement
Learning

Das Schlisselkonzept von RL beruht auf Trial-and-Error-Ler-
nen, ohne dass zuvor gesammelte Daten oder (menschli-
ches) Vorwissen erforderlich sind. Dabei hat es die Fahigkeit,
sich flexibel an unsichere Bedingungen anzupassen®. RL be-
steht aus flinf wesentlichen Komponenten (Abbildung 1):

+ dem Agenten
» derUmgebung
% dem Zustand
+ der Aktion und
+ derBelohnung.

Der Agentist der Entscheidungstrager und interagiert mit der
Umgebung. Die Umgebung beobachtet ihre aktuelle Situa-
tion in einem Zustand. Basierend auf dem beobachteten Zu-
stand entscheidet der Agent Uber Aktionen, die zu einem
neuen Zustand fihren. Des Weiteren erhalt der Agent eine
Rickmeldung in Form einer Belohnung. Dies wird als (rein-

forcement) Verstarkungssignal bezeichnet. Der Agent kann
viele verschiedene Zusténde erreichen, je nachdem, welche
Aktionen er durchfiihrt. Wenn der Agent positive Fortschritte
gemacht hat, erhalt er eine positive Verstarkung (Beloh-
nung). Wenn er eine schlechte Entscheidung getroffen hat,
erhalt er eine negative Verstarkung (Strafe). Die Belohnung
erfolgt nicht immer sofort. Sie kann auch erst nach einigen
Entscheidungen erfolgen. Das System wird auf der Grund-
lage seiner Gesamtleistung und nicht fiir jeden einzelnen
Schritt belohnt. Es bedarf erheblicher Trial-and-Error-Inter-
aktionen, bevor das System die besten Entscheidungen tref-
fen kann. Zu keinem Zeitpunkt wird dem System gesagt, wel-

che Malinahmen es ergreifen soll. Stattdessen muss es ver-
schiedene Aktionen ausprobieren und auf der Grundlage der
erhaltenen Rickmeldungen entscheiden, welche die beste
ist. Das Ziel des Agenten ist es, durch die Auswahl seiner Ak-
tionen die Belohnungen lber die Zeit zu maximieren. Die Be-
lohnungsfunktion muss in Bezug auf das Ziel des Agenten
und die Systemdynamik definiert werden und muss sowohl
kurz- als auch langfristige Ergebnisse berlicksichtigen kon-
nen'.

Betrachten wir als Beispiel einen Agenten, der durch Betati-
gung eines Roboterarms mittels Versuch und Irrtum lernt,
direkt beliebige Zielpositionen zu erreichen. Die Belohnungs-
funktion soll so konstruiert sein, dass sie die euklidische Dis-
tanz zur Position berlicksichtigt. Bewegt sich der Arm direkt
auf die Position zu, wird der Agent mit einem positiven Wert
belohnt. Bei einer Abweichung von der direkten Linie wird er
mit einem negativen Wert bestraft. Andere Parameter der Ge-
lenke, wie Position und Geschwindigkeit, konnen ebenfalls
in die Belohnungsfunktion einbezogen werden, um optimale
Bewegungen zu finden. Eine Belohnung flihrt dazu, dass
diese Verhaltensweisen zukiinftig haufiger durch den Agen-
ten ausprobiert werden. Im Falle einer Bestrafung wird die
verwendete Strategie in Zukunft seltener erprobt.

+ Abbildung 1: Interaktion zwischen Agent und Umgebung

Durch Reinforcement Learning in Kombination mit Funkti-
ons-Approximatoren wie kinstlichen neuronalen Netzen,
dem sogenannten Deep Reinforcement Learning (DRL), las-
sen sich bereits eine Vielzahl komplexer Steuerungsaufgaben
[6sen. Die Motivation fir die Anwendung von DRL ist haufig
eine ungenaue Abbildung konventioneller Methoden, die
mit Nichtlinearitdten nicht angemessen umgehen kann oder
zu sehr auf fehleranfalliges Expertenwissen angewiesen ist'.
Im Gegensatz zu statischen und menschenbasierten Pro-
zessmodellen kann DRL aufgrund seines adaptiven und kon-
tinuierlichen Aktionsraums selbst sensible Prozesse stabil
halten.
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Das Anwendungsspektrum von Deep Reinforcement Lear-
ning beinhaltet alle wichtigsten Gebiete in einem Produkti-
onssystem und zeigt die Fahigkeit von DRL, eine Vielzahl von
Aufgaben zu erledigen, wie z. B. in der Prozesssteuerung, Pro-
duktionsdisposition, Logistik, Montage, Robotik, Wartung,
Energiemanagement, Prozessgestaltung und Qualitatskont-
rolle.

Herausforderungen des

Reinforcement Learning

Einer der wichtigsten Aspekte bei der Implementierung von
Reinforcement Learning ist die Frage, wie der Agent dazu ge-
bracht werden kann, die gewlinschte Fahigkeit zu tben. RL-
Algorithmen bendtigen in der Regel viele Daten, um kom-
plexe Verhaltensweisen zu erlernen. Die Daten missen durch
Interaktionen zwischen dem Agenten und seiner Umgebung
erzeugt werden. Es gibt zwei Moglichkeiten zur Datengewin-
nung;

1 durch Interaktion mit der realen Umgebung oder
2 durch Simulation.

In vielen Situationen kann die Interaktion mit einer physi-
schen Umgebung, in der ein RL-Algorithmus lernen kann,
sehr zeitaufwendig, kostspielig und sogar gefahrlich sein. Fir
viele grolRe Systeme ist daher die Simulation die einzige Mog-
lichkeit, die beste Abfolge der Aktionen zu finden. In diesen
Fallen muss ein digitales Modell des physischen Systems er-
stellt werden, um die Daten zu generieren, die das RL ben6-
tigt. Simulationen erméglichen es, die Abfolge von Aktionen
in einer digitalen Welt durchzufiihren und ein KI-System so
zu trainieren, dass es sein volles Potential ausschopft und
gleichzeitig Zeit und Geld spart. Die Liicke zwischen Simula-
tion und Realitat sollte so gering sein, dass die in der Simula-
tion gelernten Strategien auf die reale Welt Gibertragbar sind.

Fazit

Im Gegensatz zu konventionellen Methoden, die nur bedingt
auf sich andernde Bedingungen reagieren kdnnen, sind Re-
inforcement Learning-Algorithmen in der Lage, die Robust-
heit und Anpassungsfahigkeit von Produktionen zu erhdhen.
Durch RL kdnnen Unternehmen die Abhéngigkeit von immer
knapper werdendem Humankapital begrenzen und daten-
gesteuerte Ablaufe proaktiv nutzen, um kostenintensive ma-
nuelle und expertenbasierte Prozesse zu reduzieren!. Die
Folge dieser Gewinne werden Effizienzsteigerungen und Kos-
teneinsparungen in den Produktionssystemen sein, was u. a.
zu einer Verringerung der CO2-Emissionen flihrt. Zusammen-
gefasst ist RL ein vielversprechendes Werkzeug, um die Leis-
tung moderner Produktionssysteme zu verbessern und den
Ubergang zu Industrie 4.0 zu ermoglichen®.
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Weitere Informationen

Das Mittelstand-Digital Zentrum Chemnitz gehort zu Mittelstand-Digital. Mit dem Mittelstand-Digital Netzwerk unterstitzt das
Bundesministerium fiir Wirtschaft und Klimaschutz die Digitalisierung in kleinen und mittleren Unternehmen und dem
Handwerk.

WAS IST MITTELSTAND-DIGITAL?

Das Mittelstand-Digital Netzwerk bietet mit den Mittelstand-Digital Zentren, der Initiative IT-Sicherheit in der Wirtschaft und
Digital Jetzt umfassende Unterstltzung bei der Digitalisierung. Kleine und mittlere Unternehmen profitieren von konkreten
Praxisbeispielen und passgenauen, anbieterneutralen Angeboten zur Qualifikation und IT-Sicherheit. Das Bundesministerium
fur Wirtschaft und Klimaschutz erméglicht die kostenfreie Nutzung und stellt finanzielle Zuschiisse bereit. Weitere Informatio-
nen finden Sie unter www.mittelstand-digital.de.
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