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Deep Learning fiir die Montageautomation

Schlauer montieren mit

maschinellem Lernen

Maschinelles Lernen gibt der Montageautomation neue Impulse. Die

Tools helfen, den Automatisierungsgrad zu erhohen sowie Planungs-

und Programmieraufwande zu reduzieren.
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uch wenn viele Produktionen heute weitgehend
Adurchautomatisiert erscheinen, so trifft dies auf

die Montage nicht zu. Der Einsatz von Robo-
tersystemen liegt hier bei unter 15 Prozent. Griinde
dafiir sind verschiedenste Bauteile, kurze Taktzeiten
und mitunter sehr knifflige Fiigevorgidnge. Das be-
dingt, dass der Einsatz von Robotern und der Auf-
wand fiir deren Programmierung oft noch nicht wirt-
schaftlich ist. Das gilt nicht nur, aber insbesondere fiir
kleine und mittelstandische Produktionen, deren ge-
ringe Losgroflen bisher noch nicht fiir den Roboter-
einsatz sprachen.
Technologien basierend auf maschinellem Lernen er-
offnen nun neue Moglichkeiten. Generell hat maschi-
nelles Lernen das Potenzial, den Automatisierungs-
grad in Produktionen weiter zu erhéhen und die Ab-
ldufe zu optimieren. Grundlage hierfiir sind grofSe Da-
tenmengen. Verfahren des Deep Learnings, also kiinst-
liche neuronale Netze, konnen Zusammenhinge in
diesen Daten erkennen und daraus Aktionen ableiten.
Was heifSt das konkret fiir die Montage?

Neuro-CAD-Software bewertet
Bauteileigenschaften

Um zu priifen, ob sich ein Montageprozess aus wirt-
schaftlicher und technischer Sicht tiberhaupt automa-
tisieren ldsst, ist bisher das Wissen eines Automatisie-
rungsexperten gefordert. Das Fraunhofer IPA bietet
dieses Wissen beispielsweise im Rahmen seiner Auto-
matisierungs-Potenzialanalyse an. Die webbasierte
Software Neuro-CAD erarbeitet sich mithilfe eines
neuronalen Netzes gerade dhnliches Wissen und ist
reif fiir den Praxistest.

Interessenten mit Montageaufgaben konnen auf der
Webseite www.neurocad.de die Step-Dateien ihres
Bauteils hochladen. Die Software bewertet dann
innerhalb weniger Minuten bestimmte Bauteileigen-
schaften. Wissensgrundlage hierfir sind rund 50.000
Datensitze, mit denen das neuronale Netz bereits ge-
lernt hat. Aktuell analysiert die Software, wie einfach
ein Bauteil zu vereinzeln ist. Aufferdem bewertet sie
die Greifflichen und Ausrichtbarkeit. Die Ausgabe
weiterer Informationen, wie zum Beispiel die Positio-
nierbarkeit, ist in Arbeit.

Neben der Bewertung des Bauteils nennt die Software
zudem eine Wahrscheinlichkeit fiir die Richtigkeit der
Bewertung. Weil das neuronale Netz noch Trainings-
daten braucht, sind ebenfalls Nutzer willkommen, die
neben den Step-Dateien auch ihre eigene Einschit-
zung des Bauteils angeben - so tragen sie dazu bei,
dass die Software dank der grofSeren Datenbasis bes-
ser trainiert und performanter wird.

Auch Bildverarbeitung vereinfacht die
Roboterprogrammierung

Ein anderes Beispiel fiir den Nutzen von maschinellem
Lernen in der Montageautomatisierung ist die Soft-
ware Visualcue. Bei klassischen Montageaufgaben
werden bisher grofe Zeitanteile verwendet, um den
Roboter langsam manuell zu bewegen und den Fiige-
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Automations
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vorgang im Hinblick auf Robustheit und Taktzeit
feinzuteachen. Der Einsatz von Kameras und Bild-
verarbeitungssoftware mithilfe von maschinellem
Lernen kann diese Zeitanteile drastisch reduzie-
ren.

Spezielle Algorithmen extrahieren Montagemerk-
male wie Schraubpositionen, Kanten oder Steck-
verbinder aus den Bilddaten und bieten diese dem
Anwender zur Manipulation an. Damit werden
Befehle wie ,, Teil an Kante ausrichten®, ,In Kan-
tenrichtung bewegen® oder ,Um Kante drehen®
moglich. Die Auswirkung der Befehle wird direke
im Bild dargestellt, sodass auch unerfahrene Ro-
boternutzer Montageaufgaben erfolgreich via
Roboter automatisieren konnen.

Die genannten Technologien fiir die Montage sind
nur zwei Beispiele dafiir, wie maschinelles Lernen
den Robotereinsatz und Produktionen voranbrin-
gen kann. Am Fraunhofer IPA entstehen zahlrei-
che weitere Losungen, die neben der Robotik die
Bereiche Qualititssicherung, Produktionsoptimie-
rung und Umgebungserfassung adressieren. Inte-
ressierte Unternechmen erhalten von der ersten Be-
ratung bis zur Realisierung eines Demonstrators
zum Thema maschinelles Lernen Unterstiitzung
im Zentrum fiir Cyber Cognitive Intelligence. L

Fraunhofer Institut fiir Produktionstechnik und
Automatisierung IPA
www.ipa.fraunhofer.de

In drei Schritten zur passenden Kl-Strategie

Fiir eine erfolgreiche KI-Strategie emp-
fichlt Ron Brandt, Vice President Con-
sulting Services bei CGI, ein Vorgehen
in drei Schritten.

1. Identifikation und Beschreibung po-
tenzieller Use Cases: ,,Bewahrt haben
sich  hier Design-Thinking-Metho-
den®, so Brandt. ,,In Workshops erar-
beiten die Fachabteilungen mogliche
Anwendungsfille.*

2. Schritt zwei befasst sich mit der
Auswahl der passenden Methoden
und Verfahren, die sich fiir die Umset-
zung des Use Cases am besten eignen.
3. Im dritten Schritt muss der Daten-
bestand aus eigenen oder externen Da-

tenquellen aufbereitet werden, um die
Prognosemodelle zu trainieren.

Ein entscheidender Faktor ist fiir
Brandr ein klares Einsatzziel. ,,Je kon-
kreter der Use Case beschrieben ist,
desto erfolgreicher konnen KI-Projek-
te durchgefithrt werden.“ Ist der Use
Case gefunden, sollte ein Projektteam
einen geeigneten Prognosealgorithmus
trainieren und dann die Idee in einem
Proof of Concept umsetzen. ,Ist der
Ansatz auf einem klar abgegrenzten
Gebiet erfolgreich, lisst er sich — leicht
abgewandelt — auch auf weitere Use
Cases anwenden*, so Brandt.
Notwendig dafiir sind auch qualifizier-

Ron Brandt, CGI
Deutschland: ..Je kon-
kreter der Use Case
beschrieben ist, desto
erfolgreicher konnen
Kl-Projekte durchgefuhrt werden.”

te Mitarbeiter, die tiber Kenntnisse ma-
thematisch-statischer Verfahren sowie
Erfahrungen beim Einsatz von Deep-
Learning-Frameworks verftigen. 4
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