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Zusammenfassung

Die zunehmende Elektrifizierung und kiirzere Lebenszyklen von Produkten erfordern eine
hohere Flexibilitat in der Produktentwicklung. Unternehmen miissen ihre Planungspro-
zesse anpassen, um effizienter zu sein, besonders wenn es um die manuelle Definition von
Kabelverlaufen in begrenzten mechanischen Raumen geht. Zwar unterstiitzen dreidimen-
sionale Computer-Aided Design (CAD)-Systeme den Prozess, jedoch erfordert die exakte
Festlegung von Wegpunkten fiir elektrische Verbindungen zusétzliche Ressourcen.

Der hohe Freiheitsgrad der virtuellen Verdrahtung im kontinuierlichen dreidimen-
sionalen Raum erschwert jedoch den Einsatz von herkémmlichen Berechnungs- und
Automatisierungsmethoden. Zudem fiihrt die iterative Vorgehensweise, kombiniert mit
der Einhaltung der vielfiltigen Randbedingungen, haufig nur zu begrenzt optimalen Re-
sultaten. Dies wirkt sich vor allem im dynamischen Produktentstehungsprozess aus, der
von einer Vielzahl an Iterationszyklen geprigt ist. Eine umfassende Uberarbeitung und
Anpassung der bestehenden Verdrahtung erfordert angesichts der Komplexitit des Opti-
mierungsproblems einen unverhaltnisméfiigen Zeitaufwand.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit besteht darin, eine Methode zu entwickeln, die eine
Automatisierung der virtuellen Verdrahtung innerhalb eines 3D-CAD-Systems ermdglicht.
Hierzu werden Methoden der Kunstlichen Intelligenz (KI) mit Anséatzen zur Kabelbau-
merzeugung auf neuartige Weise zusammengefiihrt. Im initialen methodischen Abschnitt
erfolgt die Entwicklung einer Methode zur Konsolidierung der Eingangsinformationen aus
einem zweidimensionalen elektrischen und einem dreidimensionalen mechanischen CAD-
System. Diese integriert die Zusammenfithrung der heterogenen Daten und schafft eine
konsistente Grundlage fiir die virtuelle Verdrahtung. Im zweiten Abschnitt der Methode
erfolgt die Abstraktion der Problemstellung der virtuellen Verdrahtung zu einem Multi-
Agenten-Pfadfindungsproblem, womit die Anwendung der Methoden der KI ermdglicht
wird. In einer Zusammenfithrung der Einzelverbindungen in einem Kabelbaum werden
im dritten Abschnitt der Methode unterschiedliche Reinforcement-Learning-Methoden
eingesetzt, um die Problemstellung der virtuellen Verdrahtung zu l6sen.

Die Validierung der entwickelten Methode wird anhand von drei praxisnahen Verdrah-
tungsbeispielen durchgefiihrt. Jede Validierungsinstanz reprasentiert dabei eine andere
Anwendungsdomaéne. Die Resultate der Experimente zur Kabelbaumgenerierung demons-
trieren nicht nur eine signifikante Reduktion der Agentenanzahl und somit der Problem-
komplexitat, sondern weisen auch auf den hohen Einfluss der Biindelungsstrategien hin.
Die Analyse der Anwendung der neuen Multi-Agent Reinforcement Learning-Methoden
zeigt, dass die neuen Methoden dazu fahig sind, ganzheitlich optimierte Verdrahtungser-
gebnisse zu generieren. Diese Resultate sind nicht nur kollisionsfrei, sondern integrieren
auch weitere Randbedingungen. Die Kombination der graphbasierten Kabelbaumgenerie-
rung mit den neuen Reinforcement Learning-Methoden stellt somit einen skalierbaren
Ansatz im kontinuierlichen Raum des 3D-CAD-Systems dar.



Abstract

Increasing electrification and shorter product lifecycles require greater flexibility in product
development. Companies must adapt their design processes to be more efficient, particu-
larly in the manual definition of cable pathways within limited mechanical installation
spaces. While 3D Computer-aided design (CAD) systems can assist in this process, the
detailed definition of waypoints for electrical connections requires additional time.

However, the high degree of freedom of virtual wiring in continuous three-dimensional
space makes it difficult to use conventional calculation and automation methods. In
addition, the iterative manual approach, combined with the various boundary conditions,
often leads to limited optimal results. This has a particular impact on the dynamic product
development process, which is characterized by a high number of iteration cycles. Due to
the complexity of the optimization problem, a comprehensive revision and adaptation of
the existing wiring requires a disproportionate amount of time.

The aim of this thesis is to develop a method for automating virtual wiring within a
3D CAD system. For this purpose, different methods of artificial intelligence (Al) are
combined with approaches of wire harness generation in a novel way. In the first part of
the methodology, a method is established to consolidate the input information from a 2D
electronic CAD (ECAD) and a 3D mechanical CAD (MCAD) system. This consolidates
the heterogeneous data and creates a consistent basis for the virtual wiring harness. In
the second part of the method, the virtual wiring problem is abstracted into a multi-agent
pathfinding problem to allow the application of Al approaches. In the third part of the
methodology, various reinforcement learning methods are used to solve the virtual wiring
problem by merging the individual connections in a wire harness.

The validation of the proposed methodology is conducted through an examination of
three practical wiring examples, each serving as a representation for distinct application
sectors. The results of the wire harness generation experiments not only show a significant
reduction in the number of agents and thus in the complexity of the problem, but also
point to the significant impact of the bundling strategies. The analysis of the application of
the new multi-agent reinforcement learning methods shows that the new methods are able
to generate holistically optimized wiring results. These results are not only collision-free,
but also integrate additional constraints. The combination of graph-based wire harness
generation with the new Reinforcement Learning methods therefore represents a scalable
approach in the continuous space of the 3D CAD system.

Schlagworte: Kabelbaumgenerierung, Multi-Agent Reinforcement Learning, Computer-
aided design (CAD)

Keywords: Cable Harness Routing Problem, Multi-Agent Reinforcement Learning, Computer-
aided design (CAD)
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1 Einleitung

In der vorliegenden Arbeit wird eine Methode zum Einsatz von Multi-Agent Reinforcement
Learning (MARL) fiir die virtuelle Verdrahtung im 3D{CADI entwickelt. Das einleitende
Kapitel legt die Motivation in Kapitel [1.1] dar. In den Kapiteln [1.2] und [1.3| wird darauf
aufbauend die Problemstellung der zugehdorigen Zielsetzung gegentibergestellt. Der Aufbau
der Dissertation ist in Kapitel |1.4] erlautert.



1 Einleitung

1.1 Motivation

Eine Vielzahl von Branchen sieht sich mit der Herausforderung einer zunehmenden Va-
riantenvielfalt und kundenseitig geforderten Produktindividualisierungen konfrontiert
[104]. Die zeitgleich sinkenden Losgréf3en und innovationsgetrieben kiirzeren Produkt-
lebenszyklen erh6hen unweigerlich den Druck auf produzierende Unternehmen, ihre
Flexibilitat zu steigern. Durch eine Internationalisierung der Markte miissen in diesem
Kontext auch ldnderspezifische Produktanforderungen beriicksichtigt werden [118]. Diese
Faktoren resultieren in einem erhohten Zeitaufwand im Produktentwicklungsprozess, um
dem Wandel von der Massenfertigung zur Fertigung mit kleinen Losgréfien gerecht zu
werden. Folglich sind neuartige Losungsmethoden fiir die Bewaltigung des Spektrums an
Produktvarianten erforderlich [150]]. Der parallel verlaufende Trend zur Automatisierung
und die zunehmende Elektrifizierung von Produkten stehen dabei unter wechselseitiger
Einflussnahme zur Variantenvielfalt [179]118,|171]]. So weist die exemplarisch aufgefiihrte
Automobilindustrie immer mehr neue, intelligente Anwendungen, wie Assistenzsyste-
me oder integrierte Unterhaltungsgerite, auf. Fiir die notwendige Datenkommunikation
sind zusatzliche Sensoren, Mikroprozessoren und andere elektronische Komponenten
im Produkt notwendig. Um diese Komponenten miteinander verbinden zu konnen, ist
eine groflere Anzahl von Kabeln erforderlich, die in den meist begrenzten mechanischen
Baurdumen Platz finden muss. Neben topologischen Optimierungen ist die Beriicksichti-
gung von optimalen Kabelpfaden, zulassigen Fiillgraden in kabelfiihrenden Kanalen und
weiteren Randbedingungen essenziell fiir valide Ergebnisse der Verdrahtung [37]]. Dabei
ist zu beachten, dass die Komplexitét der virtuellen Verdrahtung mit zunehmender Anzahl
an Kabeln in einem begrenzten Bauraum iiberproportional steigt [187,91]. Eine zentrale
Anforderung, die sich aus diesen Trends ergibt, ist die Entwicklung von Methoden zur
schnellen und einfachen Planung von Kabelpfaden innerhalb des Produktentstehungspro-
zesses. Dies geschieht heute entweder auf Basis der physikalischen Planung in Prototypen
oder virtuell mit Hilfe von 3D{CADISystemen. Insbesondere die virtuelle Verdrahtung
bietet eine Reihe von Vorteilen. Direktes Feedback und mégliche Anpassungen ohne Zeit-
verzogerung sind hier beispielhaft zu nennen [[140]. Da es derzeit keine industrietauglichen
automatisierten Losungen gibt, die eine virtuelle Kabelverlegung realitatsgetreu abbilden
konnen, handelt es sich zum heutigen Zeitpunkt um ein rein manuelles Verfahren.

Das dabei auftretende Problem der Festlegung von Kabelwegen im dreidimensionalen
Raum ist als Optimierungsproblem einzuordnen [209]. Zur effizienten Losung von Optimie-
rungsproblemen kommen im industriellen Umfeld vermehrt intelligente mathematische
Algorithmen zum Einsatz [[104]]. Die Methoden der Kunstliche Intelligenz (KI) haben in
den letzten Jahren durch die steigenden Rechenkapazititen grof3e Verbesserungen erfah-
ren und sind mittlerweile in zahlreichen Anwendungen den menschlichen Fahigkeiten
sogar Uberlegen [[157]]. Nicht erst seit der medialen Prasenz von einfach nutzbaren [KI+
Methoden wie ChatGPT besteht auch in der Industrie der Wunsch nach einem breiteren
Einsatz intelligenter IT-Losungen [127]. Ziele sind dabei zum einen die Ubernahme repe-
titiver Tatigkeiten durch [KIFMethoden, zum anderen die kontinuierliche Verbesserung
der Ergebnisqualitét [140]. Die vorhandenen Algorithmen ermdglichen eine ganzheitliche
Betrachtung der vorliegenden Problemstellung, was bei der Losung von Optimierungs-
problemen als wesentlicher Vorteil einzuordnen ist. Dabei sind [KI-Methoden in der Lage,
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mehr Daten mit héherer Geschwindigkeit zu verarbeiten. Es konnen somit Muster und
Nichtlinearitaten aufgedeckt werden, die von Menschen kaum wahrnehmbar sind [144].
Intelligente Algorithmen werden zunehmend auch im industriellen Kontext eingesetzt,
um beispielsweise uniibersichtliche Storsituationen in der Fertigung ganzheitlich optimal
16sen zu konnen [104]. Die Anwendungen von [KIFMethoden, die in eine [CAD}Software
integriert sind, befinden sich hingegen weiterhin in einem frithen Entwicklungsstadium
[140]. Der Fokus liegt primér auf intelligentem Design durch Ahnlichkeits- und Feature-
analytik, die den Gestaltungsprozess effizienter und damit 6konomischer macht [[156]. Fiir
die Automatisierung der 3D-Kabelverlegung bietet die Nutzung dieser Methoden daher
ein grofies Potenzial [209]].

1.2 Problemstellung

In der virtuellen Verdrahtung von mechanischen Komponenten besteht in géangigen
Mechanical-CAD (MCAD)-Systemen bereits heute die Moglichkeit, Kabelpfade im drei-
dimensionalen Raum festzulegen. Diese Funktionen stiitzen sich auf die Existenz einer
ausreichend qualifizierten dreidimensionalen Geometrie sowie auf verfiigbare Informatio-
nen zur Schaltplanung und zu den Kabelstammdaten. Zur Festlegung der Kabelpfade ist
eine Abarbeitung der Verbindungsliste erforderlich. Die Bestimmung einzelner Wegstre-
ckenpunkte jedes Kabels ist jedoch mit einem hohen zeitlichen und manuellen Aufwand
verbunden [170} [209]. Das zugrunde liegende Optimierungsproblem ist als Cable Har-
ness Routing Problem definiert [30]. Fir jede elektrische Verbindung sind die
einzelnen Koordinaten mit Auspréagung in allen drei Achsen festzulegen, durch welche der
Kabelpfad eindeutig bestimmt ist. Im Falle von komplexen Geometrien mit einer Vielzahl
an Kabeln und langen zu uiberbriickenden Distanzen steigt die dafiir erforderliche Zeit
iiberproportional [187]. Die Abarbeitung der Verbindungsliste erfolgt dabei iterativ. Es
werden die zu planenden Pfade auf Basis der Kabeldicke oder der Kritikalitat der Kabel fiir
die Funktionsweise des Endproduktes priorisiert und sortiert. Eine nachfolgende Einzel-
betrachtung der Wegstrecke mit zugehorigen Randbedingungen ist jedoch aufgrund der
hohen Komplexitit und der potenziell auftretenden Wechselwirkungen zu anderen Kabeln
anfillig fiir lokale Optima. Zwar wird fiir die einzelne Verbindung mitunter ein idealer
Pfad identifiziert, die Auswirkungen auf die Optimalitdt der anderen Kabelwege sind
dabei aufgrund der Problemkomplexitit allerdings von Menschen kaum zu iiberblicken. So
besteht das Problem, dass die zyklische Abarbeitung der Verbindungsliste in der Mehrzahl
aller Falle lediglich beschrankt optimale Losungen erreicht [28, 209].

Als datentechnische Grundlage fiir die virtuelle Verdrahtung dienen neben der mecha-
nischen Geometriereprisentanz aus einem [MCADI-System insbesondere die elektrischen
Planungsdaten aus einem Electrical CAD (ECAD) [162]. Diese beinhalten einerseits In-
formationen tber die jeweils erforderlichen elektrischen Verbindungen, andererseits die
Anforderungen an den zu verwendenden Kabeltyp [7,/118]]. Im Entwicklungsprozess der vir-
tuellen Verdrahtung treffen somit eine bauraumorientierte mechanische 3D-Entwicklung
und eine funktionsorientierte elektrische 2D-Entwicklung aufeinander [[118,|65]. Neben der
differierenden Beschreibungsdimensionalitét lassen sich dabei hohe Anteile an Medienbrii-
chen zwischen den disziplinspezifischen IT-Systemen identifizieren [41]. Eine asynchrone
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Entwicklung von elektrischen Funktionen im und mechanischen Komponenten im
ist der Kern des Problems einer begrenzten Nachverfolgbarkeit von Anderungen in
den jeweils kontraren CAD-Systemen. In Ermangelung einer kontinuierlichen Vernetzung
zwischen den doménenspezifischen Prozessen kommt es bei Anderungen zu manuellen
Nachpflegeaufwéanden. Die Folgen sind Mehraufwéande durch Planungsabweichungen
und auftretende Inkonsistenzen [60, 7]. Die Tatsache, dass es keinen Single Point of Truth
als datentechnische Ausgangsbasis gibt, hat bisherige Entwicklungen automatisierter
Losungsansiatze gehemmt. Eine Vielzahl von Softwareschnittstellen ist notwendig, um
die heterogene IT-Landschaft ausreichend zu vernetzen. Dies begiinstigt die unzurei-
chende Verfiigbarkeit vollstindig definierter Randbedingungen als Einflussfaktor auf den
Verdrahtungsprozess. Insbesondere die auftretenden Wechselwirkungen der einzelnen
Anforderungen erhohen die Fehleranfalligkeit des Planungsprozesses erheblich [209].

Das Produktportfolio der meisten produzierenden Unternehmen ist durch eine Vielzahl
geometrisch dhnlicher Varianten gekennzeichnet [150]. Diese Ahnlichkeit spiegelt sich
jedoch nur bedingt in einer Ubertragung von Wissen und Erkenntnissen aus vorange-
gangenen Kabelpfadplanungen in Baugruppen wider. Zwar erfolgt je nach Branche und
Stiickzahl die Entwicklung eines tibergreifenden Kabelbaums als Schnittmenge aller Va-
rianten, der an die funktionalen Besonderheiten der jeweiligen Variante angepasst wird.
Ein varianteniibergreifender Wissenstransfer ist jedoch nicht zu beobachten [42, 43]]. Viel-
mehr unterliegt das Kabellayout im dreidimensionalen Raum einer variantenspezifischen
Individualisierung [7]. Die dabei fehlende Ubertragung bereits identifizierter Losungs-
moglichkeiten des auf kongruente Baugruppen fithrt dazu, dass das Potenzial von
Synergien, Kabelwege dhnlich zu planen, nicht genutzt wird. Stattdessen wird aufgrund des
hohen manuellen Anpassungsaufwands eine Kabelpfadplanung meist von Grund auf neu
initiiert [44]. Ahnliche Probleme sind auch bei mechanischen Anpassungen im Produktent-
stehungsprozess zu beobachten. Die Wiederverwendung und Weiternutzung gesammelter
Erfahrungswerte hinsichtlich optimaler Losungen geschieht folglich personenbezogen
und damit nur eingeschréankt.

In der Zusammenfassung der dargelegten Problematiken wird in Problem 1 die unzu-
reichende Losungsfahigkeit der bestehenden Methoden in Bezug auf dreidimensionale
Geometrien beschrieben. Die ausbleibende Datenkonsolidierung der disziplinspezifischen
CAD-Systeme und die daraus resultierende Dateninkonsistenz stellen das Problem 2 dar.
Problem 3 besteht darin, dass ein Transfer des Wissens innerhalb von Modifikationen
eines einzelnen [CHRP] aber auch mit der Ubertragung der Erkenntnisse zwischen unter-
schiedlichen nicht stattfindet. Abbildung 1.1| veranschaulicht den Zusammenhang

der beschriebenen Problemstellungen dieser Arbeit.
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Abbildung 1.1: Zusammenhang der drei Hauptprobleme dieser Arbeit

1.3 Zielsetzung

Gegenstand dieses Abschnitts ist die Darstellung der aus der Problemstellung in Kapitel
abgeleiteten Forschungsziele. Es werden assoziierte Ziele formuliert, die im Verlauf der
Validierung (vgl. Kapitel[5.4) zu iiberpriifen sind. Diese dienen im Fazit (vgl. Kapitel [6.1)
als Grundlage fiir die Bewertung, ob die gesetzten Ziele in angemessenem Mafie erreicht
werden.

Das vorrangige Ziel dieser Arbeit ist es, fiir das[CHRPlinnerhalb eines dreidimensionalen
CAD-Raumes optimale oder nahezu optimale Losungen herbeizufiihren. Dieses Optimum
ist hier definiert als der kiirzeste Summenweg aller zu planenden Einzelverbindungen unter
Beriicksichtigung der jeweiligen Randbedingungen. Dazu ist der derzeitige manuelle und
zeitintensive Pfadplanungsprozess durch einen Automatismus zu substituieren. Die zu ent-
wickelnde Methode muss die Pfadoptimierung ganzheitlich betrachten und dadurch eine
global optimale Losung im vorliegenden erzeugen. Dafiir miissen neben den kabel-
auch die umgebungsspezifischen Einschrankungen in die Ergebniserzeugung einfliefen.

Hypothese 1: Unter Zuhilfenahme von KI-Methoden ist es moglich, das[CHRB in Geometrien
unterschiedlicher Komplexitdtsstufen zu losen. Damit substituiert es die manuelle, zeitintensive
Arbeitsweise und erreicht durch eine ganzheitliche Problembetrachtung ein globales Optimum
bzw. kann eine Losung erzeugen, die nahe am Optimum liegt.

Das Ziel der vorliegenden Untersuchung ist die Entwicklung einer Methode zur Er-
zeugung eines durchgingigen Single Point of Truth, der durch die Konsolidierung dis-
ziplinspezifischer Informationen eine konsistente Planung der Kabelpfade im virtuellen
3D-CAD-Modell gewahrleistet. Dabei ist es ein Subziel, dass eine kontinuierliche Zu-
sammenfihrung der disziplinspezifischen Ansichten und Anforderungen gewahrleistet
ist. Somit sollen alle relevanten Eingangsgrofien wie auch die zu beriicksichtigenden
Randbedingungen fiir das Losen eines zur Verfiigung stehen. Hierbei sollen be-
stehende disziplinspezifische Austauschformate nicht substituiert, sondern es soll ein
diszipliniibergreifender Kommunikationsstandard etabliert werden. Die Losung soll so-
wohl 3D-Daten aus dem[MCAD}Umfeld inkludieren als auch die assoziierten strukturierten
und tabellarischen Verdrahtungsinformationen anbinden. Dies verfolgt im Kern das Ziel
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der Zusammenfiithrung der und MCAD}Daten zur Reduzierung der Heterogenitit
der CAD-Systemlandschaft [37]]. Im Zusammenhang damit ist es das Ziel, die Harmoni-
sierung der Datenbasis zur Ermdglichung der automatisierten virtuellen Verdrahtung zu
erreichen.

Hypothese 2: Mittels Konsolidierung der mechanischen und elektrischen Daten in einem
Single Point of Truth wird ein einheitlicher Datenausgangspunkt geschaffen, auf dem eine
KI-Methode aufsetzen kann. Damit sollen sich vielfiltige Randbedingungen ohne starres
Regelwerk in das[CHRB nahtlos integrieren lassen.

Die entwickelte KI-Methode muss befdhigt werden, auch Abwandlungen der 3D-
Geometrien des Trainingsprozesses sicher zu l6sen. Auf diese Weise soll es einerseits
moglich sein, das bereits erzeugte Wissen zu transferieren, andererseits aber auch eine
varianteniibergreifende Standardisierung zu verwirklichen. Die angestrebte Generalisie-
rungsfiahigkeit der Methode soll durch Adaption an die neue Umgebung optimale Ergeb-
nisse im Sinne des innerhalb der definierten Grenzen generieren [75]. Das analoge
Ziel gilt fiir eine nahezu optimale Losung auch auflerhalb dieser Limitationen. Bestehende
bekannte Beschrankungen der Generalisierungsfahigkeit von KI-Methoden sollen mit
entsprechenden Trainingsschemata tiberwunden werden. Die damit entstehende Robust-
heit der Methode gegeniiber Verdnderungen innerhalb des Produktentstehungsprozesses
soll infolgedessen einen vielseitigen und flexiblen Einsatz ermoglichen, der nicht auf den
Einsatz in Einzelprodukten limitiert ist.

Hypothese 3: Mit einer dafiir konzipierten Trainingsmethode ist es moglich, den Wissen-
stransfer von KI-Methoden so zu verbessern, dass die bereits erlernten Fihigkeiten gezielt auf
dhnliche Geometrien iibertragen werden konnen.
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1.4 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sechs Kapitel, deren Abfolge und deren Inhalte im
Folgenden detailliert werden. Abbildung [1.2|zeigt die Grundstruktur dieser Arbeit.

1. Einleitung

3. Stand der Technik in Industrie und

2. Theoretische Grundlagen Forschung

4. Methode zum Einsatz von Multi-Agent Reinforcement Learning fiir die virtuelle
Verdrahtung im 3D-CAD

4.1 42 43
Anforderungen und Datentechnische Virtuelle Verdrahtung
Voraussetzungen Integrationsstrategie als Markov Game

4.4 Kommunizierender Multi-Agent 4.5 Methode zur Skalierbarkeit im
Reinforcement Learning Methode Multi-Agent Transfer Learning

5. Validierung der entwickelten Methoden

5.1 52 53
Aufbau der Validierung Definition der Validierung an einer
und Validierungsszenarien Fahrzeugtiir und einem
Bewertungskriterien und Environment- Wagenkasten
Erstellung

6. Zusammenfassung und Ausblick

Abbildung 1.2: Aufbau der Arbeit

Die beiden Kapitel [2und 3| (Theoretische Grundlagen und Stand der Technik in Industrie
und Forschung) bilden die Basis fiir die in dieser Arbeit zu entwickelnde Methode. Eingangs
zeigt Kapitel [2] die Grundlagen der Pfadoptimierung sowie die derzeitigen Arbeitsmetho-
den in der virtuellen Verdrahtung von elektrischen Komponenten im 3D{CADISystem.
Ausfithrungen zum maschinellen Lernen komplettieren das Kapitel. In Kapitel [3| (Stand der
Technik in Industrie und Forschung) sind relevante Ansatze des maschinellen Lernens aufge-
fithrt, die in der Industrie fir die Pfadoptimierung im 3D{CAD]bereits Anwendung finden.
Diese werden um Methoden zum Transfer Learning (TL) zur Ubertragung von Wissen auf
ahnliche Problemstellungen erganzt. In Kapitel 4| (Methode zum Einsatz von Multi-Agent
Reinforcement Learning fiir die virtuelle Verdrahtung im 3DICAD) wird eine neue Methode
entwickelt, beginnend mit den notwendigen Anforderungen und Voraussetzungen in Kapi-
tel[4.1] In den Unterkapiteln [4.4] bis [4.5| werden die zugrunde liegenden Untermethoden im
Kontext der Pfadoptimierung im dreidimensionalen Raum ausgearbeitet. Kapitel 5| (Validie-
rung) zeigt die Validierung der entwickelten Methode anhand von zwei unterschiedlichen
Geometriebeispielen. Die Arbeit schlieit mit Kapitel [6| (Zusammenfassung und Ausblick)
ab.
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In diesem Kapitel werden die notwendigen Grundlagen fiir die im weiteren Verlauf der
Arbeit zu entwickelnde Methodik analysiert. Abschnitt [2.1| betrachtet das abstrahierte
Problem der Pfadoptimierung fiir die Kabelwege. Die Abschnitte 2.2 und [2.3| untersuchen
die 3D-modellbasierte Arbeitsweise und die zugehorige virtuelle Verdrahtung. In den
Abschnitten [2.4] bis [2.6| sind die relevanten Aspekte bestehender KI-Methoden detailliert
analysiert. Die Zusammenfassung der notwendigen theoretischen Grundlagen fiir diese
Dissertation befindet sich im abschlieBenden Abschnitt [2.7]
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Das nachfolgende Kapitel stellt die Grundlagen der Pfadplanung und -optimierung fiir die
Kabelwege vor. Dafiir wird in Abschnitt auf die formalisierte Beschreibung des Pro-
blems im dreidimensionalen Raum eingegangen. In Abschnitt folgt darauf aufbauend
die Erweiterung der Problemstellung zur Multi-Agenten-Pfadplanung. Die auftretenden
Arten von Kollisionen in diesem Szenario werden in Abschnitt konkretisiert. Damit
wird der Komplexitatsgrad der virtuellen Verdrahtung in Kapitel [2.3|verdeutlicht. Abschnitt
zeigt, wie Teilbdume in einem Graphen berechnet werden konnen.

2.1.1 Formalisierte Definition des Shortest-Path-Problems im
dreidimensionalen Raum

Das Shortest-Path-Problem (SPP) ist ein grundlegendes, NP-schweres Optimierungspro-
blem in der Informatik und Mathematik [18]. Es bezieht sich auf die Suche nach dem
kiirzesten Weg zwischen zwei Punkten in einem gewichteten Graphen. Der Graph be-
steht aus Knoten|V](en: Vertices) und Kanten [E| (en: Edges). Jedem Kantensegment ist ein
numerischer Wert zugeordnet, oft als Gewicht [w(u, v)| (en: Weights) bezeichnet. Dieses
Gewicht reprasentiert in der Regel die Kosten, die Entfernung oder die Zeit, die benétigt
wird, um von einem Knoten zu einem anderen zu gelangen. Diese Gewichte sind innerhalb
des Optimierungsproblems des zu minimieren [168]].

Formal ist ein ungerichteter Graph gegeben, wobei V die Menge der Knoten
und E die Menge der Kanten ist [49,|152]. Jeder Kante wird ein Gewicht w(u, v) zugewiesen
[155]. Die Umgebung kann zudem [M] dynamische und [K]statische Objekte enthalten [28]].
Das Ziel besteht darin, eine Folge von Knoten innerhalb des Graphen zu identifizieren,
die den kiirzesten Weg zwischen dem Startknoten@ und dem Zielknoten |P}|darstellt. In
diesem wird die Gesamtsumme der Gewichte der Kanten minimiert [67]. Abbildung
veranschaulicht den Zusammenhang der Knoten innerhalb eines simplifizierten [SPP]
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Abbildung 2.1: Graphische Darstellung des Shortest-Path-Problems

Der Knoten P4 (vgl. Abbildung|2.1)) ist der Startpunkt Ps und Pr der Zielpunkt Pr des
Optimierungsproblems im Graphen G(V, E). Die Zahlen (siche Abbildung an den
bidirektionalen Kanten zwischen den jeweiligen Knoten reprasentieren die assoziierten
Gewichte w(u,v). Der grau hinterlegte Pfad in Abbildung|2.1{deutet den kiirzesten Pfad
auf Basis der Kantengewichte an. Die Abfolge der einzelnen Aktionen@ des individuellen
Agenten [a'|ist in der Gesamttrajektorie|r’|als Sequenz abgebildet. Diese beginnt mit der
Startposition Ps und endet folglich mit der Zielposition Pr. Als Optimierungsziel des
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ist die Minimierung der erforderlichen Gesamtsumme der Kantengewichte zum Erreichen
der Zielposition Pr festgelegt. [[160]]

2.1.2 Erweiterung des Shortest-Path-Problems zu einer
Multi-Agenten-Pfadplanung

Das als Multi-Agenten Pfadplanung (MAPEF) (en: Multi-Agent Pathfinding) deklarierte
Optimierungsproblem erweitert das aus Abschnitt um weitere Agenten fiir das
Szenario [N|> 1 155,109, [160]]. In diskretisierten Zeitschrittenkann dabei jeder Agent a'
eine einzelne Aktion A’ in der Umgebung G(V, E) durchfiihren [[160]. Die Existenz weiterer
Agenten erhoht somit die Komplexitat des Problems, da nicht nur der Zustandsraum
exponentiell mit der Anzahl der Agenten wéachst, sondern auch ein hindernisfreier Pfad
identifiziert werden muss, auf den das Verhalten der anderen Agenten Einfluss nimmt [49,
168)).

1. Formalisierte Beschreibung der Multi-Agenten-Pfadplanung

Die besteht aus einer Menge von Agenten (hier die zu verlegenden Kabel), deren
Aufgabe es ist, gemeinsam einen hindernisfreien Pfad in einer definierten Umgebung zu
finden. Formalisiert ist das Problem durch eine Menge von N Agenten und K Hindernissen.
[160] Entsprechend ist die Menge der Agenten festgelegt als|a = {a',...a" }| [49, 109].
Analog zum[SPPlist G(V, E) der Graph, in dem sich die Hindernisse K befinden und somit
die Pfadplanung der einzelnen Agenten einschrinken. Jeder Agent a' € a ist durch das
Tupel (P, PL.) definiert, in dem die individuellen Start- und Zielpunkte je Agent enthalten
sind [109]. Die bidirektionalen Kanten des Graphen kénnen von jedem Hindernis und
jedem Agenten belegt werden. Die Bewegung eines Agenten erfolgt durch die unabhéan-
gige Aktion Al, die jeder Agent a’ innerhalb eines Zeitschrittes ¢ ausfiihrt. Existiert eine
gemeinsame Folge von Aktionen die weder Kollisionen noch Deadlock-
Szenarien aufweisen, so ist diese als eine giiltige Losung des einzuordnen [67}[92].
Dies schlief3t eine Kollisionsfreiheit sowohl auf den Knoten als auch auf den Kanten ein
(vgl. Kapitel . Sobald mehrere realisierbare Pfade ausfithrbar sind, kann das Problem
als Optimierungsproblem betrachtet werden. Das Ziel der Optimierung besteht darin, die
Pfade zu finden, die eine gegebene Zielfunktion optimieren. [92} 28]]

2. Optimierungsziele der Pfadplanung

Waihrend das Optimierungsziel innerhalb der klassischen Pfadplanung in Abschnitt
meist die reine Optimierung der Pfadlange verfolgt, ist die Zielsetzung im Multi-Agenten-
Szenario anwendungsspezifisch. Hierbei wird zwischen drei Féllen differenziert: Flowtime,
Makespan und Zielerreichung unter einer gegebenen Deadline [[109} 161]. Der Begriff der
Flowtime bezieht sich auf das Optimierungsziel des[MAPE bei dem die Minimierung der
Summe aller Zeitschritte (en: Sum of Costs (SOC)) mit SOC(7) = fil |7'| aller Agenten
N zur Erreichung ihres jeweiligen Zielpunktes im Vordergrund steht (vgl. Abbildung
[155]. Die Norm der Trajektorie |7’| reprisentiert hier die Linge des Pfades. Die
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Makespan M(71) = max |7'| hingegen beriicksichtigt die Anzahl der erforderlichen Zeit-
<i<

schritte, die der letzte Agent benétigt, um seine jeweilige Zielposition zu erreichen (vgl.
Abbildung|[2.2b) [168]]. Die aufgewendeten Zeitschritte der anderen Agenten sind folglich
irrelevant. Seltener werden hingegen Deadlines in die Optimierung integriert. Hier besteht
das Optimierungsziel darin, in einer fest definierten Makespan (Deadline) mdoglichst viele
der Agenten zu ihren Zielpositionen zu bringen [109]. Im Kontext dieser Arbeit hat die
Flowtime neben der Vollstandigkeit aller Kabelpfade Einfluss auf das Optimierungsziel
in Kapitel Die Optimierungen nach der Flowtime und der Makespan sind in den
Abbildungen und schematisch gegeniibergestellt.

&) g

| PP @
D NN

(a) Optimierung nach Flowtime (b) Optimierung nach Makespan

Abbildung 2.2: Gegeniiberstellung der Optimierungsziele in der Multi-Agent Pfadplanung
i. A a. [28]

Wie in Abbildung dargestellt, flieffen in die Optimierung nach Flowtime alle Einzel-
pfade ein. Die aufsummierte Gesamtlinge der Agenten a' bis a* ergibt in diesem Beispiel
eine Flowtime von SOC = 42. In der Optimierung nach Makespan (vgl. Abbildung
findet lediglich der Pfad fiir den Agenten a* Beriicksichtigung. Dieser stellt in diesem
Beispiel mit einer Lange von M(74) = 18 das Maximum aller Einzelpfade dar und wird
daher berticksichtigt. Die konkreten Pfadlangen und benétigten Zeitschritte der Agenten
a! bis a® sind in der Optimierung in diesem Szenario (vgl. Abbildung nicht von
Bedeutung.

3. Kardinalitat und Planungsstrategien zur Pfadoptimierung

In Abhangigkeit von der Kardinalitat der Start-Ziel-Kombinationen des [MAPH sind drei
Hauptszenarien zu unterscheiden. Wahrend die One-to-one-Pfadplanung das Aquivalent
zum [SPP| darstellt, zeigen das One-to-many- und das Many-to-many-Szenario Varian-
ten, in denen sich die einzelnen Agenten innerhalb ihrer Pfadoptimierungen gegenseitig
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beeinflussen [184,152]. Im Gegensatz zur Pfadplanung mit einem einzelnen Agenten (One-
to-one-Pfadplanung) besteht in der dynamischen Umgebung mit zusatzlichen Agenten ein
Trade-off zwischen optimaler Pfadplanung und effizienter Generierung aller einzelnen
Agentenverbindungen. Im Kontext der Planungsstrategien wird der Pfad des proaktiven
Agenten durch seine Vorhersage der nachsten Beobachtung beeinflusst. Dieses Verfahren
kann nur dann qualitativ hochwertige Losungen liefern, wenn die Schéatzung der Vorher-
sage zuverlassig ist. Andernfalls kann es zu inakzeptablen Situationen kommen. Reaktive
Agenten hingegen korrigieren ihre Trajektorien 7 auf der Basis einzelner Beobachtungen.
Diese Methode ist sicherer und recheneffizienter, kann aber in komplexen Szenarien zu
suboptimalen Trajektorien oder unzureichender Navigation fithren. Neben der Anzahl
der Agenten und ihrer Reaktivitat bei der Planung hat auch ihre Bewegungsfreiheit einen
entscheidenden Einfluss auf das Optimierungsziel. Der Grad der Aktionsfreiheit (en: Degree
of Action Freedom (DAR)) gibt an, wie stark die verfiigbaren Aktionen von den méglichen
Aktionen abweichen. Wihrend ein hoher DAF nahe dem Wert 1 mit einer hohen Mano-
vrierbarkeit eines Agenten einhergeht, bedeutet ein gegen null tendierender Wert eine
geringere Problemkomplexitit bei der Losung des [MAPE-Problems. Als Beispiel sind in
einem diskreten Raum 27 Aktionen (inklusive Verweilen auf der derzeitigen Position)
moglich, die ein Agent anstreben kann. Sind davon lediglich sieben fiir den Agenten
durchfiihrbar, so ergibt sich ein von 2—77 = 0, 259. Das Verhéltnis von Agenten zum
verfiigharen Planungs- und Aktionsraum hat ebenfalls einen Einfluss auf die Komplexitat
des Problems. Die elementare Restriktion zum Erreichen optimaler Pfade stellt die Existenz
von Hindernissen und moglichen Kollisionsarten dar. [28]

2.1.3 Arten von Kollisionen in der Pfadplanung

Im Rahmen der Erweiterung der Pfadplanung um zusétzliche Agenten entstehen neben der
moglichen Kollision mit der umliegenden Geometrie weitere Konflikttypen. Das iiberge-
ordnete Ziel der[MAPF ist dabei die Identifikation einer Losung, die einen kollisionsfreien
Pfad aller Einzelagenten umfasst. Dieser Pfad ist als valide einzuordnen, sobald kein Kon-
flikt zwischen zwei oder mehreren Agenten besteht. In diesem Kontext sind 7' und 7/ die
Trajektorien der beiden Agenten i und j [[160]. Die Abbildungen [2.3abis zeigen eine
Ubersicht potenziell auftretender Konflikte.

@ N ©
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(a) Edge (b) Vertex (c) Following (d) Cycle (e) Swapping

Abbildung 2.3: Darstellung von Kollisionstypen in der Multi-Agenten-Pfadplanung i. A. a.
[160]
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Einzelne dieser Konflikte (vgl. Abbildung sind je nach Anwendungsfall nicht unzu-
lassig. Sie liegen im Rahmen der validen Losungen. Dies umfasst primar den Swapping-
(vgl. Abbildung und den Following-Konflikt (vgl. Abbildung [49]]. Im Kontext
dieser Arbeit und insbesondere als Teil der neuen Methoden in Kapitel [4| finden hingegen
alle fiinf Kollisionstypen i. A. a. [160] Anwendung. Die Kollisionstypen sind im Einzelnen:

1. Das Uberqueren derselben Kante (u,v) von beiden Agenten wird als Edge-Konflikt
bezeichnet (vgl. Abbildung . Dieser liegt vor, wenn die Agententrajektorien 7’
und 7/ im gleichen Zeitschritt ¢ die gleiche Kante nutzen wollen. Die formale Be-

schreibung des Konfliktes ist als 7/,, = 7/,, definiert. Er unterliegt der Vorbedingung

von 7! = 7/ und setzt damit die Mehrfachbelegung von Positionen bzw. Knoten im
Graphen G(V, E) voraus.

2. Ein Vertex-Konflikt (vgl. Abbildung liegt zwischen den beiden Agenten vor,
wenn beide beabsichtigen, den gleichen Knoten (en: Vertex) innerhalb des gleichen
Zeitschrittes zu belegen [168]. Formal liegt dieser Konflikt zwischen 7' und 7/ vor,
sobald ein Zeitschritt ¢ existiert fiir den 7! = 7] gilt [49].

3. Der Following-Konflikt tritt auf, sobald ein Agent versucht, die Position einzunehmen,

die ein anderer Agent im vorhergehenden Zeitschritt besetzt hat (vgl. Abbildung
. ! = ¢/, beschreibt diesen Konflikt formal.

t+1

4. Ein Cycle-Konflikt (vgl. Abbildung 2.3d) entsteht zwischen einer Menge von Trajek-
torien 7, 7'*1, .. ¢/ je Einzelagent, wenn sich jeder Agent im selben Zeitschritt zu
einem Knotenpunkt bewegt, der im vorangegangenen Zeitschritt ¢t — 1 von einem
anderen Agenten bereits besetzt war. So ergibt sich ein rotierendes Zyklusmuster
das einen Sonderfall des Following-Konfliktes darstellt.

5. Der Swapping-Konflikt (vgl. Abbildung entwickelt sich, sobald beide Agenten
die Absicht haben, die Positionen in einem Zeitschritt zu tauschen. Formal ist der
Konflikt mit den beiden Bedingungen 7;,, = 7/ und 7, = 7/ beschrieben. Die uni-

oder bidirektionale Beschaffenheit der Kanten beeinflusst das Auftreten bzw. die

Zulassigkeit dieses Konfliktes.

2.1.4 Erzeugungund Gegentiberstellung von Steiner Tree und Minimum
Spanning Tree

Ein Minimum Spanning Tree (MST) ist ein Teilbaum|I' € G(V, E)| der alle Terminalknoten
eines Graphen G(V, E) verbindet, ohne zyklische Verbindungen zu bilden. Er wird unter

Verwendung der Edges mit dem geringsten Kantengewicht erzeugt. In der Regel werden fiir
die Erzeugung von [MSTk der Prim’sche- oder der Kruskal’sche-Algorithmus angewendet
(134 96]. Beide Algorithmen sind aufgrund ihrer Wirkungsweise in der Anwendung in
die Kategorie der gierigen (en: greedy) Verfahren einzuordnen. In Abbildung 2.4 werden
ein initialer Graph (vgl. Abbildung|[2.4a)), ein Steiner Tree (vgl. Abbildung und der
(vgl. Abbildung fiir beispielhafte Terminalknoten V!, V2 V3, V* dargestellt und
verglichen.
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(a) Initialer Graph (b) Steiner Tree (c)[MSTI

Abbildung 2.4: Vergleich zwischen initialem Graphen, Steiner Tree und Minimum
Spanning Tree i. A. a. [95]

In Abbildung|[2.4alist ein initialer Graph mit neun Vertices V' und zwolf Edges dargestellt.
Die Generierung eines (vgl. Abbildung beginnt an einem beliebigen Vertex des
Ausgangsgraphen (vgl. Abbildung und die benachbarten Edges werden auf Basis des
geringsten Kantengewichtes zum Baum hinzugefiigt. Dadurch wird ein Knoten innerhalb
des Graphen mit einem anderen Knoten auflerhalb des Graphen verbunden, ohne eine
zyklische Verbindung zu erzeugen. [[134] Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis
alle bzw. alle benétigten Knoten Teil des Baumes sind. Abwandlungen dieses Verfahrens
sortieren zunichst alle Edges des Graphen nach ihrem Gewicht und beginnen mit der
Erzeugung des [MSTk, wobei jeder Knoten einen eigenen Tree darstellt. Der zyklische
Ansatz (vgl. Abbildung [2.4c) verbindet dann sukzessive die Subtrees, bis ein ganzheitlicher
entsteht. [96]

Der Steiner Tree (vgl. Abbildung basiert analog zum auf der Konstruktion
eines Teilbaumes [57]. Wahrend der einen minimalen Baum fiir alle Scheitelpunkte
berechnet (vgl. Abbildung [2.4c), zielt der Steiner Tree (vgl. Abbildung auf einen
minimalen Baum fiir eine gegebene Menge von Knoten ab. Aufgrund des hohen Rechen-
aufwandes wird der Steiner Tree als NP-volistdndig klassifiziert und in der Praxis durch
Approximationsalgorithmen gelost. [95]
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2.2 Reprasentation und Verwaltung von Produktdaten im
Computer-Aided Design (CAD)

Die Analyse und Darstellung von Objekten aus dem 3D{CADI-System ist ein wesentlicher
Bestandteil der neuen Methoden in Kapitel 4] Als Grundlage dafiir werden in den Kapiteln
und die Basis-Spline-Kurven und deren Erweiterung in Form von Non-Uniform
Rational B-Splines (NURBS)-Kurven im Kontext von 3D-CAD-Systemen beschrieben.
Es bestehen vielfaltige Moglichkeiten zur speichereffizienten Verarbeitung von 3D-CAD-
Modellen. In Kapitel[2.2.3 werden die etablierten Voxel-Methoden analysiert und den Mesh-
Strukturen gegeniibergestellt. Kapitel [2.2.4] schlieit mit der Analyse zur Quantifizierung
geometrischer Ahnlichkeiten an und zeigt die Grundlage fiir die Wissensiibertragung
zwischen dhnlichen 3D-CAD-Objekten auf. Im abschlieBenden Kapitel werden die
Standardaustauschformate der am Produktentstehungsprozess beteiligten Disziplinen und
IT-Systeme analysiert und deren Heterogenitat aufgezeigt.

2.2.1 Basis-Spline-Kurven im 3D-CAD-System

Als Verallgemeinerung von Bézier-Kurven stellen Basis-Spline-Kurven (B-Spline) eine
approximierte Kurve dar, die iiber einen Polygonzug von Stiitzpunkten definiert ist [171].
Sie sind segmentweise festgelegt und ermoglichen damit eine Definition des Polynom-
grades, der unabhéngig von der Anzahl der Kontrollpunkte |P| = [P, P;y, P;] ist. Die
normalisierten B-Spline-Basisfunktionen (vgl. Gleichung werden rekursiv nach
den Gleichungen [2.2lund [2.3| definiert. Die Kurve C(t) in Gleichung[2.1]wird als gewichtete
Summe der Kontrollpunkte berechnet. [[171]]

C(t) = Z N¥(t)P; (2.1)
i=0

Dabei ist in Gleichung die Variable i der Knoten, an dem die jeweilige Funktion Nl.k (1)
beginnt. [k]ist die Ordnung der B-Spline und P; der zugehdrige Stutzpunkt der Nummer
i. Die Variable t ist ein Kurvenparameter, der Werte zwischen 0 (Anfangspunkt) und 1
(Endpunkt) annehmen kann. Gleichung [2.2| zeigt die Basisfunktion fiir den Grad k = 0.
[132,[69]

1 wennt; <t<i;

0 i = i+t

NP (1) = (2.2)
0 sonst

Gleichung |2.2| hat zur Folge, dass eine Basisfunktion vom Grad k = 0 nur in einem
bestimmten Intervall aktiv ist und auflerhalb dieses Intervalls keinen Einfluss mehr hat.
Gleichung[2.3| zeigt das Szenario fiir k > 0 auf [69][171].

i+1
i+k — Li i+k+1 — li+1

t—1 Livk—1—t
NE(1) = —— N7 (1) + NI () (2.3)
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Die rekursive Definition erlaubt die Konstruktion von Basisfunktionen héherer Gra-
de aus Basisfunktionen niedrigerer Grade. Der rekursive Ansatz gewahrleistet, dass die
B-Spline-Basisfunktionen stiickweise definiert sind und iiber ihre Intervalle hinweg konti-
nuierlich und glatt verlaufen. Abbildung [2.5|zeigt eine exemplarische Darstellung einer
B-Spline-Basisfunktion.

Legende:
O Anschlusspunkt Py
" Originaler Pfad

/" Approximierter Pfad

Abbildung 2.5: Exemplarische Approximierung einer Spline

2.2.2 Non-Uniform Rational B-Splines (NURBS) im 3D-CAD-System

[NURBSFKurven haben sich als ,Quasistandard “fiir die Darstellung von komplexen Kur-
ven in 3D-CAD-Systemen etabliert [16,|172]. Ebenso kommen sie fiir die Definition von
elektrischen Verbindungen im 3D-CAD-System zum Einsatz 172, 200].

Eine[NURBSHKurve mit dem Grad k ist eine stiickweise kontinuierliche Funktion mit n+1
Stuitzpunkten P;. Jeder Stiitzpunkt wird mit einem nicht negativen Gewicht [w;| annotiert
(171} |69]. Somit ist jeder Punkt durch seine Koordinaten und sein Gewicht w;
definiert. Die mathematische Definition einer NURBS}Kurve ist in Gleichung 2.4 gegeben
[48].

?:0 wi le(t) . Pi
=0 Wi - Nik(t)

X(t) = (2.4)

In Gleichung |2.4|entspricht Nl.’C (t) einer normalisierten B-Spline (vgl. Kapitel . Der
Index i bezeichnet den Knoten, an dem die jeweilige Funktion Nl.k(t) beginnt. w; stellt das
nicht negative Gewicht dar und ist damit das wesentliche Differenzierungsmerkmal zur
B-Spline (vgl. Kapitel [2.2.1). [171]

Werden alle Gewichtsfaktoren w; = 1 gesetzt, so entsteht wieder eine gewdohnliche,
nichtrationale B-Spline, da der Nenner in Gleichung[2.4{den Wert 1 annimmt [69]. Damit
kann eine genauere Approximation fiir spezifische Bereiche erreicht werden [132]. Dies
ist die mafigebliche Differenzierung zur B-Spline, da andernfalls eine lokale Anpassung
oder Manipulation der Kurven schwierig ist [48].
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2.2.3 Mesh-Strukturen und Volumenelemente (Voxel) in 3D-CAD-Systemen

Die Darstellung von 3D-CAD-Modellen beinhaltet vielfaltige Moglichkeiten, die sich in
ihrer Verarbeitungs- und Speichereffizienz deutlich voneinander unterscheiden. Konkrete
Anforderungen an die jeweilige Reprasentanz ergeben sich vor allem aus der Anwendung,.
So sieht das im [MCAD)] gingig verwendete Neuralformat Standard for the Exchange of
Product Data (STEP) nach ISO 10303 als Inhalt neben den physischen auch funktiona-
le Aspekte eines Produktes vor [79]. Da fiir die Verarbeitung des 3D-CAD-Modells in
der neu zu entwickelnden Methode vor allem die geometrische Repriasentanz in einem
speicheroptimierten Format im Vordergrund steht (vgl. Kapitel 4.1.2), beinhaltet dieses
Kapitel vorrangig die Abbildung einer Geometrie in Gitterstrukturen (en: Mesh) und
dreidimensionalen Volumenelementen (en: Voxel).

Die dreidimensionalen Aquivalente eines Pixels werden als Voxel bezeichnet. Es sind
die kleinsten unterscheidbaren Elemente in einem Volumendatensatz und sie stehen repra-
sentativ fir Punkte innerhalb eines dreidimensionalen Raums [18} 71]. Sie entsprechen
abstrakten, kubischen 3D-Einheiten mit vordefiniertem Volumen, Position und Attributen
[97]. Damit ist es moglich, diskrete Punkte in einer topologisch expliziten und informati-
onsreichen Weise strukturell und speichereffizient darzustellen [[142} 194]. Ein Voxel ist
durch die drei wesentlichen Attribute Position, Grofie und Wert eindeutig beschrieben
[113]). Die Position des Voxels beschreibt die Verortung innerhalb des dreidimensionalen
Raums [34]]. Der Abstand zwischen benachbarten Voxeln ist iiber die Grof3e eines einzelnen
Voxels bestimmt. Zur Abbildung von Belegungsgrad, Dichte, Farbe oder Materialzusam-
mensetzungen ist einem Voxel ein eindeutiger numerischer Wert zugewiesen [97]]. Der
3D-Netz-basierten Darstellung von Voxeln steht die flichenbasierte Reprasentanz von
Gittern (en: Mesh) gegeniiber. Beide dienen als abstrakte und strukturierte Einheiten zur
Beschreibung einer 3D-Geometrie [[194} [182]. In Abbildung [2.6| wird der Einfluss der Gra-
nularitat auf die Transformation einer Geometrie in Voxeln und in einem triangulierten
Mesh-Format dargestellt und verglichen.

- ; - — - - - - -
| ‘3‘ » J
ﬂ -~k . P ® O j/
-— < & N G
Absteigende Granularitit in Voxel 3D-CAD- Absteigende Granularitit der Tessellierung

Modell (Mesh)

Abbildung 2.6: Darstellung der Transformation eines 3D-CAD-Modells in das Voxel- und
das Mesh-Format i. A. a. [182]

In den Grafiken in Abbildung|[2.6]ist zu erkennen, dass mit zunehmender Gréf3e eines
einzelnen Voxels mitunter ganze Strukturen der urspriinglichen Geometrie verloren ge-
hen. Daraus lasst sich folgern, dass fiir das Abbilden von dinnwandigen Objekten eine

17



2 Theoretische Grundlagen

entsprechend hohe Auflésung notwendig ist [16, 182]. Der Verlust von Strukturen ist
im Kontext der Tessellierung (vgl. Abbildung [2.6|rechts) nicht im selben Maf} erkennbar.
Stattdessen néhert sich die Geometrie zunehmend einer dreiecksgepragten Darstellung an
[171]. In diesem Vergleich ist festzuhalten, dass die Datengréf3e mit zunehmender Voxel-
grofle im Vergleich zur Tessellierung starker sinkt. Es ist zu beriicksichtigen, dass fiir die
Darstellung von gekriimmten Oberflichen mittels Voxeln eine kompaktere Speicherung
moglich ist als die grofie Menge an Dreiecken, die zur Annéherung an die Geometrie bend-
tigt werden [148,|65]]. Die Ableitung eines hinreichend genauen Voxelmodells aus einem
3D-CAD-Volumenmodell ist jederzeit moglich, jedoch lésst sich dieser Prozess nicht mit
ausreichender Genauigkeit revidieren [[176]. Unter Anwendung entsprechender Software
ist diese Transformation von Polygonflachen in NURBSHFlachen hingegen moglich [[71]].

Die Darstellung einer dreidimensionalen Geometrie als Mesh-Objekt ist eine der grund-
legenden Vorgehensweisen bei der Erzeugung von Neutralformaten [65]. Es erweitert
dabei einen gewichteten Graphen aus Scheitelpunkten (en: Vertices) und Kanten (en: Edges)
auf datentechnischer Ebene, indem es Flachen (en: Faces) hinzufiigt, um die Oberflache
des Objekts zu bilden (vgl. Kapitel [16}58]. Dafiir setzt der Prozess eine liicken- und
tiberlappungsfreie Modellierung der Ausgangsgeometrie voraus [[176]. Ein Scheitelpunkt
(en: Vertex) beschreibt im Kontext der Mesh-Methode eine Position im dreidimensionalen
Raum, die auch Informationen der Oberflaichennormale, Farbe oder Texturkoordinate bein-
halten kann. Die Edges verbinden bestehende Vertices und bilden damit die Oberflache
des dreidimensionalen Objektes ab. [65]

Die Identifikation von minimalen Distanzen zwischen zwei Kérpern in Mesh-Strukturen
ist Bestandteil der neuen Methode in Kapitel[4] Fiir die Bestimmung des kiirzesten Abstands
zwischen den Oberflichen zweier Kérper B; und B,, die durch die Meshes
Mp, und M, reprasentiert werden, ist der minimale Abstand zwischen einem beliebigen
Paar von Elementen zu bestimmen. Diese Elemente konnen Vertices, Edges und Faces
der Meshes Mp, und Mg, sein. Dieser Prozess umfasst mehrere Schritte, bei denen die
Abstande Vertex-Vertex, Vertex-Edge, Edge-Edge sowie Vertex-Face beriicksichtigt werden.
Der Mindestabstand zwischen zwei Kérpern ergibt sich aus dem Minimum dieser Abstande
[16]. Im Folgenden werden vier unterschiedliche Abstande betrachtet [[16]:

1. Die Distanz Vertex-Vertex ist durch die euklidische Distanz zwischen zwei Punkten
im dreidimensionalen Raum beschrieben.

2. Der Abstand zwischen Vertex und Edge kann als senkrechter Abstand vom Punkt
zur Kante oder zu einem ihrer Endpunkte gemessen werden, wenn die Scheitelpunkt-
projektion auflerhalb des Kantensegments liegt.

3. Die gemeinsame Normale zweier Liniensegmente ist der minimale Abstand in der
Edge-Edge-Distanz.

4. Der Abstand zwischen Vertex und Face wird als der senkrechte Abstand zwischen
dem Scheitelpunkt und der Ebene gemessen, die mit der Oberflaiche zusammen-
fallt. Liegt die Scheitelpunktprojektion auf3erhalb der Flache, so beriicksichtigt die
Berechnung die Abstande zum Scheitelpunkt der Flache.
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Da in der praktischen Anwendung die zeitgleiche Minimierung aller Distanzen (1-4) sehr
rechenintensiv ausfallen kann, sind raumliche Datenstrukturen wie Bounding-Volume-
Hierarchien erforderlich, um die Anzahl der Abstandsberechnungen zu reduzieren. Sie
eliminieren schnell die Elemente des Netzes, die weit voneinander entfernt sind. [94]]

Ein recheneffizienterer Ansatz basiert auf der Verwendung von konvexen Meshes als
Kollisions-Shape. Hierfiir werden recheneffiziente Methoden, wie der Gilbert-Johnson-
Keerthi-Distanz-Algorithmus eingesetzt, der die minimale Distanz zweier konvexer
Mengen berechnet. Diese Vorgehensweise ist insofern vorteilhaft, als dass sie einen schnel-
len und effizienten Umgang mit komplexen Formen zulédsst. Die hohe Recheneffizienz
resultiert aus einer isolierten Betrachtung der Existenz von Kollisionen, nicht aus einer
Spezifikation der Art von Kollisionen. [56}173,|186]]

2.2.4 Quantifizierung geometrischer Ahnlichkeit von dreidimensionalen
Geometrien

Die Grundlage fiir einen Transfer von KI-Methoden zwischen 3D-CAD-Geometrien ist eine
Ahnlichkeit der geometrischen Eingangsgréfien (vgl. Kapitel 2.6). Zu diesem Zweck besteht
die Notwendigkeit, die geometrische Ahnlichkeit von 3D-CAD-Modellen zu quantifizieren.
Die existierenden Methoden lassen sich in vier relevante Teilkategorien untergliedern 81,
26]:

1. Methoden, die auf globalen Features basieren, nutzen globale Eigenschaften des 3D-
CAD-Modells wie Momente, Invarianten, Fourier-Deskriptoren und geometrische
Verhiltnisse zur Ermittlung der Ahnlichkeit zweier 3D-CAD-Geometrien [125]. Ins-
besondere lassen sich damit starre Transformationen der 3D-CAD-Geometrie wie
Rotationen oder Skalierungen identifizieren [181].

2. In graphbasierten Methoden wird hingegen die Topologie des 3D-CAD-Modells im
ersten Schritt in eine Graphendarstellung tiberfiihrt. Eine Messung der Ahnlichkeit
stiitzt sich dann auf die Quantifizierung der Similaritat dieser Graphen.

3. Bei histogrammbasierten Methoden erfolgt die Erzeugung einer Zufallsauswahl von
Oberflachenpunkten als datentechnisches Hilfsmittel sowie die Extraktion der geo-
metrischen Charakteristika aus den 3D-Punkten. Die erkannten Merkmale werden
in Form von Histogrammen oder Verteilungen organisiert, welche die Haufigkeit
ihres Auftretens darstellen [116]]. Die Ahnlichkeit l4sst sich durch einen Vergleich
der Histogramme unter Zuhilfenahme einer Abstandsfunktion ermitteln [77]).

4. Die Gruppierung der Methoden zur Ahnlichkeitsbemessung auf Grundlage von 3D-
Objekterkennung bezieht die Methoden von Convolutional Neural Network (CNNI)
ein (vgl. Kapitel , um Strukturen innerhalb der Geometrien zu erkennen [[198,
181]). Sie erfordern jedoch eine grofie Menge an Trainingsdaten [181].

Die Methoden der Kategorien produktinformations- und fertigungsmerkmalsbasiert wer-
den mangels Relevanz fiir diese Arbeit nicht ndher betrachtet. Ergédnzend zu den aufgefiihr-
ten Verfahren ist die Ubertragung von 2D-Methoden auf das 3D-CAD-Modell zu nennen.
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Diese haben ihren Ursprung in der Verarbeitung von Bildern, bei der die Ahnlichkeit
in der Helligkeit, im Kontrast und in der Struktur abgeglichen wird [[185]]. Je nach Ein-
gangsdimension der Berechnung sind diese Methoden auch auf dreidimensionale Objekte
adaptierbar.

2.2.5 Interdisziplinarer Datenaustausch in der Produktentstehung

Ein effizienter Datenaustausch zwischen verschiedenen CAD-Quellen ohne Informations-
verlust ist im Produktentwicklungsprozess ein entscheidender Faktor fiir eine konsistente
und durchgingige Planung [162]. Die Betrachtung des Datenaustausches von elektro-
technischen und mechanischen Daten des und steht im Fokus der neuen
Methode in Kapitel Insbesondere dafiir wird dieser Datenaustausch zwischen ECAD-
und 3D-MCAD-Systemen analysiert. Die disziplinspezifischen Autorensysteme zeichnen
sich durch sehr heterogene Standardaustauschformate aus [39]]. Dies ist eng an die Pla-
nungsdimensionalitit des jeweiligen Fachbereichs gekniipft. Wéahrend das mechanische
Engineering durch eine Produktentwicklung im 3D-CAD-System gekennzeichnet ist, do-
miniert in der elektrotechnischen Planung der 2D-Schaltplan im [ECADISystem. Er basiert
auf einer grafischen 2D-Struktur, die zeigt, welche elektrischen Gerate mit Strom- oder
Datenkabeln verbunden sind. [65]]

Von praktischer Relevanz sind im industriellen Kontext von 3D-CAD-Systemen im
mechanischen Engineering die Standardformate Initial Graphics Exchange Specificati-
on (IGES) ([8]), Jupiter Tesselation (JT) ([80]) und STEPI([[79]) [171}|65]]. Dem stehen die
Formate DXF (Drawing Exchange Format) und DWG (Drawing) in den elektrotechnischen
Planungssystemen gegeniiber. In Tabelle 2.1 werden die Inhalte und Méglichkeiten der
jeweiligen Datenformate gegeniibergestellt. Erganzt wird der Vergleich durch das For-
mat AutomationML, ein XML-basiertes, objektorientiertes Austauschformat zwischen
Engineering-Systemen [60 39].

Tabelle 2.1: Gegentiberstellung von neutralen Datenaustauschformaten

Format- Anwendungs- Daten- Verarbeitung Erhalt der Integration von | Integration Funktionalititen
doméne von 3D- Baugruppen- elektrischen von fur ECAD-MCAD-
name o struktur . . . .
(primaér) Geometrie struktur Komponenten Kinematik Integration
STEP Mechanik 150 10303, J J Teilwei J Mittel
echa textbasiert a a eilweise a e
. ASCII, . . .
IGES Mechanik textbasiert Ja Ja Nein Nein Niedrig
ISO 14306
JT Mechanik Bindr XMI: Ja Ja Nein Ja Niedrig
DXF Elektrik ASCI.I’ Nein Nein Teilweise Nein Niedrig
textbasiert
DWG Elektrik Bindr, Ja Nein Teilweise Nein Mittel
proprietéar
Ja, tiber
IEC 62714
AML unabhéngig 2(16\/[]?1 ’ Ja Ja, Ja URDF / Hoch
COLLADA

In Tabelle [2.1]ist die Kurzform [STEP| nach ISO 10303-242 als Aquivalent zu [STEPR42
zu sehen, AutomationML wird mit AML abgekiirzt. Die Tabelle [2.1 gibt neben der An-
wendungsdomane auch an, welche Datenstruktur im jeweiligen Datenaustauschformat
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verwendet wird. Ergénzend ist die Information enthalten, inwieweit die Kriterien der
Verarbeitung von 3D-CAD-Geometrien bis hin zur Integration von Kinematik erfillt sind.
Die Spalte Funktionalitdten fiir[ECADHMCAD-Integration fasst die Eignung des Formats
fir die neue Methode in Kapitel zusammen. Anhand der aufgezeigten Kriterien ist
eine nihere Betrachtung der Formate [STEP| und AutomationML sinnvoll, da diese den
hochsten Erfiilllungsgrad der Anforderungen aufweisen. 176} 71,165,171

Als néhere Spezifikation der Zusammenfithrung von und 3DMCAD}-Daten ist
zudem die Art der Datenkollaboration festzulegen. Hierbei ist zwischen einer Offline- und
einer Online-Kollaboration, sowie einer Kopplung mit und ohne Produktdatenmanagement
(PDM)-System zu unterscheiden. Von besonderem Interesse fiir die neue Methode in Kapitel
ist die Online-Kollaboration mit assoziierten PDM-Systemen, da sowohl [ ECAD} als
auch [MCAD}Systeme bereits heute jeweils meist in deren PDM-Systeme integriert sind.
Die Anforderung an die neue Methode ist daher ein webbasierter Service, der die benétigten
Daten referenziert, anstatt eine redundante Datenhaltung in einem neuen IT-System zu
erzeugen. 162
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2.3 Virtuelle Verdrahtung von elektrischen Komponenten im
3D-CAD

Fir die Weiterentwicklung bestehender Methoden ist es notwendig, den zugrunde liegen-
den Prozess der virtuellen Verdrahtung im 3D-CAD genauer zu analysieren. Abschnitt
[2.3.1]beschreibt die Intention der virtuellen Verdrahtung und die verfigbaren Methoden
dieses Prozesses. Die dafiir vorgesehenen und tiblicherweise verfiigbaren Eingangsgrofien
sind in Abschnitt detailliert erldutert. Einen signifikanten Einfluss haben die Rand-
bedingungen, die in Abschnitt dargelegt werden. Dartiber hinaus wird in diesem
Abschnitt betrachtet, wie die Randbedingungen die Validitat der Ergebnisse beschranken.
Als spezieller Einflussfaktor wird in Abschnitt die Kinematik von kabelfithrenden
Bauteilen und beweglichen Stérgeometrien analysiert. Die Eingangsinformationen und die
Randbedingungen flieflen in den Gesamtprozess ein, iiber den Abschnitt einen Uber-
blick bereitstellt. Zudem werden hier die einzelnen Teilprozesse ausgefiihrt. Abschnitt[2.3.6]
schlie3t das Kapitel mit der Abstraktion der virtuellen Verdrahtung als 3D-Pfadoptimierung
in einem ab.

2.3.1 Intention und Ziele der virtuellen Verdrahtung

Aufgrund des hohen zeitlichen Aufwands, den der Prozess in der virtuellen Produktent-
wicklung einnimmt, muss dem Subprozess der virtuellen Verdrahtung eine entsprechende
Relevanz fiir das Gesamtergebnis beigemessen werden [90]. Die Intention der virtuellen
Verdrahtung untergliedert sich dabei in zwei Bereiche. Einerseits dient sie der Validierung,
ob die vorangegangenen elektrischen und mechanischen Planungen sich als realisierbar
und kombinierbar erweisen. Diese Validitét ist im Wesentlichen durch die Bauraumbe-
schrankung geometrisch restriktiert, aber auch durch elektrotechnische Anforderungen
eingeschrankt [91]. Insbesondere innerhalb enger mechanischer Baurdume ist ein ho-
her Detaillierungsgrad zur Sicherstellung der Montierbarkeit erforderlich [73]. Dieser
Nachweis ist von einer detaillierten wie auch exakten Planung der Kabelpfade abhiangig
und verscharft daher auch die Problematik eines hohen Zeitaufwands (vgl. Kapitel [1.2).
Andererseits wird durch die virtuelle Verdrahtung die Ermittlung der benétigten Kabel-
langen fiir Bestellprozesse und die physische Verdrahtung in der Montage ermoglicht
[90]). Dies geht mit dem Ziel einher, sicherheitsbedingte Uberlangen und damit unnétigen
Materialbedarf der Kabel zu reduzieren [200]. Das Hauptziel lasst sich folglich mit der
praventiven Planung der Realisierung innerhalb der mechanischen 3D-CAD-Geometrie
und der Ermittlung der notwendigen Kabelldngen zusammenfassen [37]. Diese beiden
Informationen stellen den erwarteten Output des Prozesses der virtuellen Verdrahtung
dar [45].

2.3.2 Aufbau und Inhalte der Eingangsgrofen fiir die virtuelle Verdrahtung

Fiir eine virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System sind drei wesentliche Eingangsinforma-
tionen erforderlich. Neben der geometrischen Reprasentanz des zu verkabelnden Produktes
aus dem [MCADI|nutzt der Prozess die Gerételiste und die elektrischen Verbindungen aus
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dem [209]]. Diese werden um Merkmalsinformationen der verwendeten Kabeltypen
erganzt. Die Merkmale des expliziten Kabeldurchmessers und der jeweils zulassige Bie-
geradius sind hier exemplarisch zu nennen. Optional stehen z. B. Designspezifikationen als
Eingangsgrofle zur Verfiigung, die neben physikalischen auch unternehmensspezifische
Randbedingungen beschreiben.

Das 3D{MCAD}Modell ist der erste wesentliche Bestandteil der Eingangsinformatio-
nen. Es stellt die geometrische Reprasentanz der zu verdrahtenden Objekte dar. Gleichzeitig
enthélt es alle mechanischen und elektrischen CAD-Objekte in einer dreidimensionalen
Darstellung. Dies beinhaltet neben der Hiillgeometrie auch Merkmalswerte zum verwen-
deten Material (Werkstoff), dessen Masse und weitere Metadaten. Das zugrunde liegende
Datenmodell reicht von grundlegenden geometrischen Primitiven wie Wiirfel, Zylin-
der und Kegel bis hin zu parametrischen Kurven, Flachen und Volumen [65}171]. Eine
Uibergeordnete Struktur auf Bauteilebene fasst die geometrischen Korper zu einem MCAD}
Einzelteil zusammen. Untergliedert in funktionale Baugruppen und Unterbaugruppen
werden die Einzelteile in der 100 %-Engineering Bill of Materials (EBOM) zusammenge-
fasst. Die Mehrfachverwendung von Einzelteilen in der reduziert die Datenmenge
und -komplexitat, erfordert aber eine eindeutige Identifizierbarkeit der Teile in der CAD-
Struktur. Das[MCADI3D-Modell beinhaltet zudem die Beziehung zwischen Einzelteilen
und Baugruppen. Dazu gehoren neben moglichen Montageinformationen auch Randbe-
dingungen und dynamische Informationen in Form von Product and Manufacturing Infor-
mation (PMI) [143]. Kinematische Ketten ermoglichen die Simulation des dynamischen
Zusammenwirkens von Bauteilen und -gruppen und bilden gleichzeitig die Datenbasis fiir
die Teilmethode in Kapitel [4.2.4] [162, [65]. Fiir die Anwendung des 3D-CAD-Modells in der
virtuellen Verdrahtung ist dariiber hinaus die Festlegung der notwendigen Konnektoren
erforderlich. Diese legen den exakten Punkt und Richtungsvektor fest, in dem das Kabel
den Konnektor verldsst bzw. in diesen eintritt (vgl. Kapitel [4.1.2). [45]

Die elektrische Verbindungsliste aus dem [ECADIbildet fiir den Prozess der virtuellen
Verdrahtung die zweite Eingangsgrofie. Sie beschreibt im [ECADISystem, welche Verbin-
dungen notwendig sind, um die Funktionalitat des Produktes herzustellen [200]. Diese
tabellarischen oder XML-basierten Informationen umfassen die Summe aller Verbindungs-
elemente sowie deren Verbindungspunkte. Jedes Verbindungselement besteht aus der
jeweiligen Betriebsmittelkennziffer (BMKZ) der Start- und Zielkomponenten, deren jewei-
ligem Anschlussidentifikator und dem einzusetzenden Kabeltyp. Aufierdem enthilt es eine
eindeutige Kombination aus Kabeltyp und Durchmesser. Eine exemplarische Auflistung in
Form von Verbindungslisten ist in Tabelle [2.2| dargestellt.
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Tabelle 2.2: Exemplarische elektrotechnische Eingangsinformationen fiir den
Verdrahtungsprozess

(a) Exemplarische Darstellung einer elektrischen Verbindungsliste fiir ein Produkt

Verbindungsliste Produkt 5822
Betriebsmittel- Betriebsmittel- Kabel-
. Anschluss- . Anschluss-
kennziffer Pin Start kennziffer Pin Ziel Kabeltyp | durchmesser | Farbe
Start (BMKZ) Ziel (BMKZ) in mm?®
-F20 1.3 -H1 2.2 H07Z1-K 2.5 schwarz
-XC31_104 2.1 -XQ0_24 1.1 HX4GAF 1.5 blau
(b) Exemplarische Darstellung von Kabelstammdaten
Kabelstammdaten
Zulassiger
Kabeltyp Kabeld.urch— ) Biege- Tempe1.ratur- Farbe
messer in mm - bereich
radius
5x Aufien- s
H07Z1-K 2.5 durch- -0 Cobls schwarz
+70 °C
messer
4x Auflen-
-40 °C bis
HX4GAF 1.5 durch- +120 °C blau
messer

Fir die Verarbeitung der Daten aus Tabelle im ist ein Zusammenhang
zwischen den[BMKZl der Start- und Zielkomponente sowie dem 3D-CAD-Modell essenziell.
Gleiches ist auch fiir die Anschlusspins notwendig, um eine exakte Kabelldnge in der
virtuellen Verdrahtung ermitteln zu kénnen. Dieser eindeutige Zusammenhang ist eine der
wesentlichen Grundlagen fiir die Synchronisierung von [ECAD} und MCAD}FDaten (vgl.
Kapitel . Ausschliellich tiber diese Methode ist es moglich, die elektrotechnischen
Merkmale in den mechanischen Planungsprozess zu integrieren. Diese Integration zeigt
sich maf3geblich in der virtuellen Verdrahtung, da eine grof3e Anzahl von Randbedingungen
(vgl. Kapitel [2.3.3) durch elektrotechnische Gegebenheiten definiert ist. [[162]

Die assoziierten Kabelstammadaten der in der Verbindungsliste vorkommenden Ka-
beltypen (vgl. Tabelle [2.2b) sind entweder direkt in das ECAD}System eingepflegt und
damit Bestandteil der Verbindungsliste oder es werden vom Lieferanten bereitgestellte
Datenblatter oder XML-Dateien im Enterprise Resource Planning (ERP)- oder in einem
[PDM}-System in einem Materialstammsatz hinterlegt. Die tabellarische Information der
Kabelstammdaten (vgl. Tabelle zu einem Kabeltyp umfasst neben einem eindeutigen
Identifikator z. B. auch die Merkmalswerte wie das Gewicht und den Preis pro laufenden
Meter, den Durchmesser, den minimalen Biegeradius des Kabels und die Farbe [45]. Sie
dienen als beschreibende Parameter innerhalb der Verbindungsliste und ergeben sich
aus dem elektrotechnischen Anwendungsfall. Mit weiteren Angaben wie dem Werkstoff,
den Ummantelungsinformationen und den Angaben zum Aufbau des Leiters sind sie
beliebig erweiterbar. Tabelle zeigt einen Ausschnitt einer Liste von Kabelstammdaten.
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Exemplarisch sind hier die minimale und die maximale Einsatztemperatur als erganzende
Merkmale aufgefiihrt.

Fiir die Beschreibung der einzuhaltenden Randbedingungen fiir die virtuelle Verdrah-
tung besteht kein etabliertes, einheitliches Format. Daher basieren derartige Beschrei-
bungen meist auf einem Konglomerat aus Freitexten, firmen- und branchenindividuellen
Standards und Informationen aus rechtlichen Verordnungen. Randbedingungen (z. B. die
Kollisionsfreiheit - vgl. Kapitel[2.3.3), die sich bereits direkt aus der Geometrie ergeben, sind
haufig nicht explizit formuliert. Zumeist stiitzt sich der Prozess der virtuellen Verdrahtung
auf die Routine und Praxiserfahrung des mit der Aufgabe betrauten Mitarbeiters. Diesem
obliegt die Verantwortung, die Einhaltung der Rahmenbedingungen sicherzustellen. [42]
37]

2.3.3 Modellbedingte Einflussfaktoren und Randbedingungen im virtuellen
Verdrahtungsprozess

Eine Vielzahl von Randbedingungen fiir valide Losungen eines Verdrahtungsergebnisses
ist bereits durch den Bauraum festgelegt. Diese Randbedingungen umfassen eine Reihe
an kabel- und umgebungsspezifischen Charakteristika. Eine zentrale Anforderung ist
die Einhaltung der individuellen Biegeradien [37]. Der minimale Biegeradius eines
Kabels ist bedeutend, um Beschadigungen des Kabels wihrend oder nach der Verlegung
zu vermeiden [11]]. Er wird berechnet, indem der Kabeldurchmesser mit einem
spezifischen Biegeparameter fiir den Kabeltyp multipliziert wird [200]. Abbildung
zeigt ein Beispiel fiir die Unterschreitung des Mindestbiegeradius und die daraus
resultierende Schadigung der elektrischen Verbindung. Abbildung veranschaulicht
die Wechselwirkung von Kabeln mit unterschiedlichen Spannungstypen. Zwischen den
verschiedenen Kabel- und Spannungstypen entstehen Verletzungen der einzuhaltenden
Mindestabstande in Bezug auf elektromagnetische Vertraglichkeit [37]. Diese haben physi-
kalische Auswirkungen, die eine ordnungsgeméfle Funktion des Kabels einschranken. Als
Beispiel lasst sich hier die kapazitive Kopplung anfiihren, die aufgrund der unterschied-
lichen elektrischen Potentiale zwischen den Hochspannungs- und den Signalleitungen
auftritt.
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(a) Unterschreitung des (b) Verletzung von (c) Eintreten in untersagte
Biegeradius EMV-Abstanden Zone

Abbildung 2.7: Exemplarische Darstellung von kabelspezifischen Einschrankungen in der
virtuellen Verdrahtung

Die dritte kabelspezifische Randbedingung betrifft die Durchquerung von Sperrzonen
im dreidimensionalen Raum (siche Abbildung [2.7¢). Dies kann durch eine potenzielle
Entflammbarkeit des Bereiches oder andere Stérgrofien begriindet sein. Bestimmte Berei-
che innerhalb des[MCAD}3D-Modells konnen als gefahrlich oder fiir andere Disziplinen
vorbehalten definiert sein [[187]. Als Gefahrenbereiche gelten im Rahmen der Verdrahtung
insbesondere jene, die Einfluss auf die Materialbeschaffenheit und auf die Funktionsweise
der elektrischen Verbindung haben oder sich signifikant auf deren Lebensdauer auswirken.
Extremtemperaturen, Entflammbarkeit von Material oder Vibration sind hier exemplarisch
zu nennen. Es existieren aber auch Bereiche, die explizit fiir die Verkabelung vorgesehen
sind. Die von Entwicklern vorgesehenen Zonen sind so als bevorzugte Pfadabschnitte
festgelegt. Je nach Anwendungsfall kann hier eine Differenzierung bis auf Kabeltypebene
erfolgen. [45,200]

Umgebungsspezifische Randbedingungen legen hingegen geometrische Einschrankun-
gen des Bewegungsraumes der Kabel fest [209]. Wahrend des Prozesses der virtuellen
Verdrahtung treten diverse Kollisionen mit der mechanischen Geometrie (Einzelteile und
Baugruppen), anderen Kabeln oder dem Kabel selbst auf. Sie werden unter anderem durch
die Kollisionstypen innerhalb der [MAPH definiert (vgl. Kapitel [2.1.3). Diese Kollisionsar-
ten missen bei der Pfadfindung vermieden werden, um ein valides Gesamtergebnis zu
erreichen. Abbildung [2.8| zeigt Beispiele fiir die jeweiligen Kollisionsarten auf.

In Abbildung ist die Uberschneidung des Kabelpfades mit einem Festkorper der
[MCADIKonstruktion zu sehen. Die Durchdringung eines Festkorpers in der virtuellen
Verdrahtung im physischen Pendant ist nicht realisierbar und hat Planungsabweichungen
zur Folge. Die Uberschneidung von zwei unterschiedlichen Kabelpfaden ist in Abbildung
dargestellt. Dieser Kollisionstyp entspricht dem Vertex-Konflikt aus Kapitel [2.1.3] Den
Sonderfall einer Kabel-Kabel-Kollision zeigt Abbildung mit einer Eigenkollision eines
Kabels, das sich selbst kreuzt.
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Abbildung 2.8: Exemplarische Darstellung von mdglichen Kollisionsarten in der virtuellen
Verdrahtung

Diese wesentlichen Einflussfaktoren sind als Randbedingungen in der neuen Methode
in Kapitel zu beriicksichtigen, um ein valides Gesamtergebnis zu gewéhrleisten.
Zugleich reprasentieren die dargestellten Randbedingungen aus den Abbildungen [2.7/und
die Hauptgriinde fiir einen nicht validen Kabelpfad in einer manuellen Festlegung der
Wegstreckenpunkte einer elektrischen Verbindung [130].

2.3.4 Einfluss der Kinematik auf das Kabelrouting

Als spezieller Einflussfaktor auf die Validitat der virtuellen Verdrahtung ist die Kine-
matik einzustufen. Im Gegensatz zur Mehrzahl der Randbedingungen aus Kapitel
fihrt hier die Ausfithrung der mechanischen Konstruktion zu einer besonderen Form
der Komponenten-Kollision (vgl. Abbildung [2.8a). Diese kann auch zu einer Unterschrei-
tung des kabelspezifischen Biegeradius fithren (vgl. Abbildung|[2.7a). Basierend auf den
zugrunde liegenden modellbedingten Einflussfaktoren erfolgt eine Untergliederung der
Kinematikauswirkungen in leitungsfithrende Geometrien und dynamische Stérgeometrien
[200]. In Abbildung[2.9 werden beispielhaft die beiden Fille differenziert dargestellt und
schematisch wird die Folge der Rotation um einen Winkel von 49, 8 Grad veranschaulicht.
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Abbildung 2.9: Einfluss der Kinematik auf die virtuelle Verdrahtung am Beispiel eines
Roboters mit drei Gelenken

In Abbildung ist ein Roboterarm mit drei Gelenken dargestellt, bei dem zwei elek-
trische Komponenten verbaut sind. Es ist festgelegt, dass eine elektrische Verbindung
zwischen der Komponente an der Basis und der Komponente am Endeffektor herzustellen
ist. In diesem Beispiel ist das mechanische Verbindungsstiick als kabelfithrende Geometrie
einzuordnen. Die beiden Extrempositionen des Gelenks ergeben sich aus dem Offnungs-
winkel von 0 Grad zu 49,8 Grad. Die Beweglichkeit des Bauteils ist nach ISO 16792 mit
einem separaten Konstruktionsmodell ausgefithrt [36]]. Die zweite Extremposition ist
weify dargestellt, um sie abzugrenzen. Die Auswirkung der jeweiligen Extremposition auf
das Kabel kann sich in drei Auspriagungen zeigen. Erstens kann die Gesamtkabelldnge
nicht ausreichend sein, um den mechanisch geplanten Einstellwinkel zu ermdglichen.
Zweitens konnen die Biegeradien an den Anschlussstellen iiberschritten werden, was zu
Beschadigungen und Fehlfunktionen fihren kann (vgl. Abschnitt[2.3.3). Drittens kann
eine mechanische Beschadigung durch die rotierenden Bauteile auftreten, sofern die elek-
trische Verbindung deren Bewegungsraum kreuzt. Abbildung veranschaulicht diesen
limitierenden Faktor am Beispiel eines Kabels, das entlang eines Drehgelenks (en: Revolute
Joint) verlauft.
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Abbildung 2.10: Beispiel fiir die Auswirkung der Kinematik auf die virtuelle Verdrahtung
bzw. die Kabelldnge

Die in Abbildung [2.9|dargestellte kinematische Anforderung der mechanischen Bau-
gruppe verdeutlicht die Notwendigkeit einer entsprechend grofieren Kabellainge zwischen
den jeweiligen Befestigungspunkten (en: Clamps) zur Realisierung der maximalen Joint-
Ausprigung (vgl. Abbildung[2.10b). Diese Zusatzlange bedeutet im Umkehrschluss einen
Kabeldurchhang (en: Slack) in der neutralen Gelenkposition (vgl. Abbildung[2.10a)). Die
Einhaltung dieser Randbedingung, die aus der Konstruktion und der Kinematik hervorgeht,
wird als Bestandteil der neuen Methode in Kapitel [4.2.4 beriicksichtigt.

Eine Bertuicksichtigung der Bauteilbeweglichkeit als Storgeometrie oder als kabelfithren-
des Bauteil findet zum derzeitigen Stand innerhalb der Verdftentlichungen zur virtuellen
Verdrahtung noch keine Anwendung bzw. es finden sich keine Veroffentlichungen dazu
(vgl. Kapitel [3). Vielmehr beruht die Integration dieser Randbedingung auf dem Fach-
wissen und den Vorerfahrungen des jeweiligen Elektrokonstrukteurs. Die mechanische
3D-Geometrie ist meist als statische Baugruppe in einer Neutralposition dargestellt (vgl.
Kapitel [2.3.2). Eine Validitatsprifung des[CHRPIErgebnisses ist Teil eines nachgelagerten
Simulationsprozesses oder leitet sich aus den Erkenntnissen aus dem Prototypenbau ab.
Die Informationen tiber den Bewegungsraum der Einzelkomponenten und deren kinema-
tische Ketten liegen iiblicherweise bereits zum Zeitpunkt der virtuellen Verdrahtung vor.
Joints schrianken die Bewegungsmoglichkeiten iiber sogenannte kinematische Bindungen
ein und konnen als starre Gelenke, Fithrungen, Lagerungen oder Regeleinrichtungen
ausgepragt sein [23,|171]. Die wesentlichen Joint-Typen und ihre Freiheitsgrade sind in
der Literatur ausfiihrlich beschrieben [107]. Der notwendige Informationsgehalt fiir die
Unterscheidung nach Bewegungen ohne Rotation (Translationsbewegungen) und Dreh-
bewegungen (Rotationsbewegungen) zeigt sich in den zugehérigen Matrizen [Mr|und [Mg]

(vgl. Matrizen [171].

A
Mr = 0 0 1 ty ,Mr=|0 cos(a) -—sin(a) (2.5)
z .
00 0 1 0 sin(a) cos(a)

In den Matritzen [2.5 sind in Mr die Verschiebungswerte in der x-, y- und z-

Achse der Koordinaten. Der Winkel [a] reprasentiert den Rotationswinkel als Bogenmafy
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in der Matrix My fur eine Rotation um die x-Achse. Die Gesamttransformationsmatrix
[Mg] beschreibt die Kombination von Rotation und Translation mit Mg = Mg - Mr in
Form einer 4 X 4-Matrix. In Kapitel [4] findet die gingige verkiirzte Schreibweise T (A, B) =
[Ry|d] Anwendung, welche die Transformation von Bauteil A zu Bauteil B tiber die
Rotationsmatrix R, mit dem Winkel « und dem 3D-Translationsvektor [d beschreibt. Die
entwickelte Methode in Kapitel nutzt die Integration von Rotation und Translation
in offenen kinematischen Ketten als Einflussfaktor auf die virtuelle Verdrahtung. [[107]

2.3.5 Prozessbeschreibung fiir eine virtuelle Verdrahtung

Der Teilprozess der virtuellen Verdrahtung ist ein besonders iterativer und repetitiver Be-
standteil des gesamten Produktentstehungsprozesses. Aufbauend auf den Eingangsgrofien,
die in Abschnitt beschrieben sind, wird in Abbildung der grundlegende Ablauf
der virtuellen Verdrahtung im 3D-CAD-System dargestellt. [37, 45, |200]]

1 - : : :
Q Import Definition vorgesehener Pfadidentifikation aller@
Eingangsinformationen Bauraum Verkabelung Einzelverbindungen
|

3 v 4
rzeugung der Topologie Validitatspriifung der Sicherung der Ergebnisse
des Kabelbaumes Ergebnisse im PDM-System

()
Erstellung der Montage-
dokumentation

Abbildung 2.11: Prozess der virtuellen Verdrahtung im 3D-CAD-System i. A. a. [37] und
[200]

Der Prozess beginnt mit dem Import der notwendigen Daten aller elektrischen und
nicht elektrischen Komponenten in das 3D-CAD-System. Diese werden um Informationen
zu den erforderlichen elektrischen Verbindungen ergénzt (vgl. Kapitel [2.3.2). Im 3D-CAD-
Modell erfolgt je nach Anwendungsfall auch die Vordefinition einer Bauraumreservierung
in der mechanischen Geometrie. Den wesentlichen Bestandteil des Prozesses bildet die
Pfadfestlegung unter Beriicksichtigung aller relevanten Randbedingungen (vgl. Kapitel
2.3.3)) [41]]. Dies geschieht durch die Verwendung einer Logik zur Definition der Einzel-
pfade, um die Topologie des Kabelbaums zu erzeugen. Dem folgen eine Validitatsprifung
des Zwischenergebnisses und eine damit zusammenhingende Uberarbeitungsschleife.
Die identifizierten Verbindungen finden sich in Form von Wegstreckenpunkten einzelner
B-Splines im[MCAD] wieder (vgl. Kapitel [2.2.1). Die Sicherung bzw. Speicherung der Ergeb-
nisse des virtuellen Verdrahtungsprozesses z. B. in einem[PDM}System bildet den nachsten
Schritt. Mit der Erstellung der erforderlichen Dokumentation fiir die Vorkonfektionierung
und -montage der Kabel schlief3t der Prozess ab [37]]. Nachfolgend werden die jeweiligen
Prozessschritte im Detail beschrieben (vgl. Unterpunkte 1. bis 6.)
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1. Import und Verarbeitung der EingangsgroRen

Die in Kapitel beschriebenen Daten liegen meist in heterogenen Datenformaten
vor und werden innerhalb des ersten Prozessschrittes in das[MCAD}FSystem importiert.
Da die Standardformate der jeweiligen Disziplinen nicht kompatibel sind (vgl. Kapitel
[2.2.5), besteht ein Medienbruch [41]. Eine Zusammenfithrung der Informationen aus den
einzelnen Autorensystemen ist zur Schaffung einer konsistenten Datenbasis erforderlich.
Die Harmonisierung der Daten ist davon abhangig, ob die Referenzidentifikatoren der
3D-CAD-Geometrie mit dem elektrischen Schema iibereinstimmen [45]. Inkonsistente
oder fehlende Daten miissen identifiziert und bereinigt bzw. erganzt werden. Erst dann ist
das Erstellen eines validen Ausgangsmodells im 3D-CAD-System mdoglich. In Abhéngigkeit
vom verkabelnden Objekt bzw. Produkt oder von der Branche entspricht die Zusammen-
fassung der Einzelverbindungen in Biindel der géngigen Arbeitspraxis. Folglich findet
die virtuelle Verdrahtung nicht mehr auf Einzelverbindungs-, sondern auf Biindelebene
statt. Diese Zusammenfiithrung und die damit einhergehende Simplifizierung der virtuellen
Verdrahtung lasst sich in der Erstellung eines Kabelbaumes zusammenfassen [206]. In den
Abbildungen [2.12a| und [2.12b| wird diese Herangehensweise exemplarisch im 3D-CAD-
Modell und auf schematischer Ebene mit zugehoriger Terminologie dargestellt (vgl. Kapitel
2.1.4).

Verzweigungs-

O

Befestigungspunkte punkt

Verzweigungs-
punkt

Anschluss-
punkt

n

(a) Verzweigungspunkt i. A. a. [206]] (b) Terminologie eines Kabelbaum i. A. a. [200]

Abbildung 2.12: Beispiele fiir zwei mogliche Darstellungsformen eines Kabelbaums in der
virtuellen Verdrahtung

Zur Verbindung der jeweiligen Anschlusspunkte innerhalb des 3D-CAD-Modells be-
stehen die Herausforderungen im Kabelbaumdesign darin, die Befestigungs- und Ver-
zweigungspunkte (en: Branching Point) festzulegen [42]. Der Bereich zwischen den Ver-
zweigungspunkten wird hierbei als Ast (en: Branch) bezeichnet (vgl. Abbildung[2.12D). In
der exemplarischen Darstellung in Abbildung|[2.12a] verlaufen die Einzelverbindungen 1
bis 4 in einem Verzweigungspunkt zusammen. Ab diesem Zeitpunkt findet fiir sie keine
individuelle Betrachtung mehr statt, sondern sie sammeln sich im entsprechenden Branch
fiir die Pfadfindung durch die dreidimensionale Geometrie [45]]. Diese Vorgehensweise der
Biindelbetrachtung reduziert zwar einerseits die Problemkomplexitit und den manuellen
Arbeitsaufwand, fiihrt aber andererseits zu einer Reduzierung der Planungsgranularitat
[73,1200]. Eine Differenzierung nach der Position einer Verbindung innerhalb des Biindels
ist damit nicht mehr moglich. Die Festlegung der Branching-Punkte, mitsamt der Biin-
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delung von Einzelverbindungen, bildet den nahtlosen Ubergang in den Teilprozess der
Pfadidentifikation. [206]]

2. Pfadidentifikation aller Einzelverbindungen

Die Identifikation der Wegstreckenpunkte innerhalb der mechanischen 3D-CAD-Geometrie
ist die zentrale Aufgabe bei der virtuellen Verdrahtung und erfordert einen hohen zeitli-
chen Aufwand [91]. Dabei muss fiir jede elektrische Verbindung ein giiltiger Pfad bestimmt
werden, der alle relevanten Randbedingungen beriicksichtigt (vgl. Kapitel[2.3.3) [37]]. Neben
den physikalischen Beschriankungen sind in der Regel doménenspezifische Vorschriften
oder firmeninterne Richtlinien zu beachten. Je nach Produktcharakteristik wird dies mit
der Festlegung von Fixpunkten an der mechanischen Geometrie fir Einzelverbindun-
gen oder Kabelbiindel realisiert. Die Komplexitat der Identifikation der Fixpunkte hangt
stark von den Parametern der Verbindungsanzahl, ihren wechselseitigen Beeinflussungen
und den geometrischen Restriktionen ab. Die freie Geometrie wird durch die Identifi-
kation des zuldssigen Verlegeraumes beschrankt [148]. Dieser Raum ist sowohl durch
die MCAD}FGeometrie als auch durch die produktspezifischen Eigenschaften (vgl. Kapitel
beschréankt. In der Regel erfolgt die Pfadplanung zunéchst fiir die Verbindungen mit
den grofiten Kabeldurchmessern und den weitreichendsten Restriktionen der zuldssigen
Biegeradien. Mehrere Korrekturzyklen sind unerlésslich, um ein giiltiges Gesamtlayout zu
erreichen, das durch eine iterative und mitarbeiterindividuelle Arbeitsweise gepragt ist
[187]. Je nach mechanischen, strukturellen oder positionsabhangigen Faktoren konnen
weitere Anpassungen erforderlich sein, die bis zu einer vollstandigen Neuplanung wah-
rend der Pfadidentifikation reichen kénnen. Im laufenden Prozess besteht zusétzlich der
Einfluss durch eine kontinuierliche Weiterentwicklung der Eingangsinformationen. So
kann aufgrund von mechanischen Anpassungen ein virtuelles Verdrahtungsergebnis bei
seiner Fertigstellung bereits tiberholt sein [43].

3. Ubertragung der Pfade in ein 3D-CAD-System und Erzeugung der Topologie

Nach der manuellen Festlegung der Wegstreckenpunkte im [MCAD] erfolgt die moglichst
realitdtsgetreue manuelle Abbildung der elektrischen Verbindungen im [MCADISystem.
Dies umfasst neben der Transformation der manuell festgelegten B-Spline-Kurven in
3D-CAD-Objekte mit einem kabelspezifischen Durchmesser (vgl. Kapitel auch die
Auswahl der zu wéhlenden Farbe. Ergdnzungen durch anzubringende Stecker, Kabelschlau-
che oder andere Hilfsgeometrien bilden weitere Bestandteile des vierten Prozessschrittes
in Abbildung [170]. Ziel ist die Erzeugung eines moglichst realitaitsnahen digita-
len Mock-ups, das Aufschluss tiber die Realisierbarkeit des elektrischen Designs in der
[MCAD}Geometrie und die dafiir notwendigen Kabellangen gibt [200]].

4. Verwaltung und Sicherung der Verdrahtungsergebnisse im
Produktdatenmanagement-System

Die Sicherung und die anschlielende Moglichkeit zur Versionierung der Ergebnisse des
virtuellen Verdrahtungsprozesses erfolgt aus mechanischer Perspektive z. B. in einem
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[PDM}System [176]]. Als Bestandteil der tibergeordneten Gesamtbaugruppe oder als eigen-
standiger Part der Baugruppe flief3t die Topologie in den Speicherprozess der virtuellen
Produktentwicklung ein [5]. Aufgrund der hohen Wechselwirkungen zur mechanischen
Konstruktion und wegen der mitunter tiglichen Anderungen ist vor allem die Verwaltung
bei Uberarbeitungen entscheidend [159,|171]]. Fiir die Sicherstellung der Datenkonsistenz
zu den jeweiligen mechanischen Entwicklungsstidnden und den Produktvarianten findet
dariiber hinaus fiir die Verdrahtung selbst eine Versionierung des jeweiligen Entwick-
lungsstands statt [44]. Den Kabelpfaden werden dabei die zugehorigen Kabelisolierungen,
-befestigungen und Hilfsgeometrien zugeordnet, die der Montage und der Fixierung dienen
[43]. In Abhéngigkeit von der Anwendungsdomiane wird die Verdrahtung auch einzelnen
mechanischen Funktionsbaugruppen zugeordnet oder orientiert sich an der Strukturierung
der Manufacturing Bill of Materials (MBOM) des jeweiligen Produktes fiir die Montage.
Dies ist eng verkniipft mit der nachfolgenden Bereitstellung der Daten auf dem Shopfloor.
Aus datentechnischer Perspektive werden die Informationen zu Kabeltyp, Leitungslange
und Aderendhiilsen im jeweiligen Format fiir eine Kabelvorkonfektionierung gesichert
und anhand des Freigabeprozesses an vollautomatische Kabelverarbeitungsmaschinen auf
den Fertigungs- und Montageflachen iibertragen.

5. Erstellung der Montagedokumentation

Im Prozess der virtuellen Verdrahtung ist auch das Bereitstellen der Informationen fiir die
Montage der Einzelverbindungen und Kabelbiinde zu beriicksichtigen. Hierfiir besteht
kein etablierter Standard, jedoch haben die existenten Arbeitsweisen gemein, dass sie
von zweidimensionalen Daten aus dem gepragt sind. Da alle Kabelbaumdaten,
einschlief3lich der kompletten Stiickliste (BOM), in einem konsistenten [ECADFModell
zusammengefasst sind, konnen sie fiir nachgelagerte Prozesse in geeigneten Dateifor-
maten exportiert werden [45]. Wahrend sich in Teilen der mechanischen Fertigung und
Montage zunehmend eine 3D-modellbasierte Arbeitsweise etabliert, ist eine Weitergabe
von Tabellen und Bildschirmaufnahmen (en: Screenshots) in der elektrischen Montage
ublich [7]. Der Informationsgehalt beschrankt sich zumeist auf die der Start- und
Zielkomponenten, die Merkmale der zu verlegenden Kabeltypen sowie die 2D-Schaltpléne
[45]. Eine Ergdnzung von abstrahierten Pfadstrecken iiber die Nennung von Zwischen-
komponenten wie Kabelkanilen existiert vereinzelt, entspricht jedoch nicht der Norm.
In der mechanischen Fertigungs- und Montagedokumentation mehren sich Anséatze zur
Bereitstellung von dreidimensionalen geometrischen Darstellungen zu den zu erfiillenden
Arbeitsschritten je Arbeitsplatz. Eine géngige Bereitstellung der Daten fiir eine Vormon-
tage der Verdrahtung ist die Umwandlung der Kabelbiinde in eine zweidimensionale
Kabelbaumdarstellung (2D-Zeichnung), auch Nagelbrettzeichnung genannt (vgl. Abbil-
dung (170, 206]. Sie gibt wieder, wie jedes Biindel und jede Einzelader verlauft und
angeschlossen ist. Der Zusammenfithrungspunkt der einzelnen Aste des Kabelbaumes ent-
spricht auch hier dem Branching-Punkt (vgl. Abbildung[2.12b). Ausgehend davon erfolgen
die Vorkonfektionierung der Einzelverbindungen und Biinde sowie deren physischer Ein-
bau in die mechanische Konstruktion. Ein Riickfluss der Informationen zur Validitat und
Realisierbarkeit des virtuellen Verdrahtungsergebnisses aus der Montage erfolgt lediglich
sporadisch. Eine Ausnahme bildet der Fall, wenn ein Prototyp existiert, aus dem die Daten
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explizit ermittelt werden. Dies hat zur Folge, dass das reale Produkt und die zugehorige
virtuelle Planung mitunter stark divergieren (172, 130]].

2.3.6 Virtuelle Verdrahtung als 3D-Pfadoptimierung

Durch die Darstellung der Start- und Zielpunkte elektrischer Verbindungen als dreidimen-
sionale Punkte mit Koordinatensystemen und die Betrachtung der mechanischen Geo-
metrie als Bewegungsraum wird das auf eine hohere Abstraktionsebene gehoben
[206]. So lasst sich dieses Problem analog zum Pipe-Routing als eine 3D-Pfadoptimierung
beschreiben (vgl. Kapitel [2.1.1) [200} 187, [37]. Aufgrund der Planung von mehreren Kabeln
mit wechselseitigem Einfluss liegt eine [MAPH vor (vgl. Kapitel [2.1.2). Dabei ist ein elektri-
scher Anschlusspunkt einer einzelnen Verbindung mit dem Startpunkt Ps bzw. Zielpunkt
Pr eines formalisierten Shortest-Path-Problem gleichzusetzen (vgl. Kapitel [90]. Inner-
halb des mechanischen Bewegungsraumes ergeben sich auf Grundlage der Hindernisse
mogliche weitere, diskrete Positionen als Knoten eines Graphen [37]]. Die Kantengewichte
basieren hier beispielsweise auf der gewichteten, euklidischen Distanz zwischen zwei
konkreten Positionen. Im Falle einer Betrachtung des Bewegungsraumes als Voxel (vgl.
Kapitel ist der Aktionsraum eines Agenten zwar ebenfalls durch die Hindernisse
beschrankt, jedoch haufig feingranularer unterteilt [[138,97]. Dies hat zur Folge, dass eine
exaktere Pfadplanung méglich ist, die jedoch starker von den 3D-CAD-Objekten im Raum
losgelost ist. Unter der Pramisse einer hohen Granularitat ist mit einem starken Anstieg der
Berechnungsdauer in einer zellenbasierten Umgebung zu rechnen [90]. Durch den hohen
Komplexitatsgrad der MAPH im dreidimensionalen Raum bestehen vermehrt Losungsan-
satze unter Anwendung von Methoden des Machine Learning (ML). Das als NP-schwer
eingestufte Problem wird von diesen Methoden nach einem gegebenen Optimierungsziel
approximiert. Eine exakte, optimale Losung kann lediglich in kleinen Szenarien berechnet
werden. Aufgrund der Beschaffenheit des Anwendungsgebietes bietet sich mitunter die
Integration eines Kabelbaumes in die Pfadoptimierung an (vgl. Kapitel [2.3.5), um die Pfade
zu einem Kabelbaum zu aggregieren [45]. Im Kontext der neuen Routing-Methode in
Kapitel wird dieser Ansatz fiir die Skalierbarkeit der Losung eingefiihrt.
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2.4 Grundlagen des maschinellen Lernens und kiinstlicher
neuronaler Netze

Aufgrund der vielfaltigen Definitionen der Begrifflichkeit kiinstliche Intelligenz (KI) ord-
net dieses Kapitel die Begrifflichkeit der Kiinstlichen Intelligenz in Abschnitt ein.
Die zugehorigen Lernmethoden des [ML] werden in diesem Kapitel ebenfalls analysiert.
Abschnitt detailliert den Aufbau kiinstlicher neuronaler Netze, die als Grundlage fiir
Methoden des Supervised Learnings in Abschnitt dienen. Methoden zur Gruppierung
von Datensétzen werden in Abschnitt beschrieben.

2.4.1 Definition des Begriffs der kiinstlichen Intelligenz

Der Terminus der Kiinstlichen Intelligenz steht reprasentativ als Sammelbegriff fir die
Teilbereiche des Erganzt werden diese um die Auspriagungen des Natural Language
Processing, Teilbereiche der Robotik und der Verarbeitung visueller Daten [86]. Im Rah-
men dieser Arbeit liegt der Fokus auf dem Anwendungsgebiet des Abbildung
untergliedert die Begrifflichkeit des nach der gangigsten Klassifizierung in Supervised
Learning (SL)), Unsupervised Learning und Reinforcement Learning (RL) [86} 87]. Farblich
hervorgehoben sind die relevanten Teilbereiche und deren Anwendung zur Entwicklung

der neuen Methoden in den Kapiteln und

Machine Learning

[ |
‘ Supervised Learning ’ Unsupervised Learning Reinforcement Learning ’

Dimensionality
Reduction

‘ Regression ‘ Classification

Clustering Single-Agent Multi-Agent

Abbildung 2.13: Arten von Methoden des maschinellen Lernens i. A. a [|86]]

Die MLMethode des RL wird aufgrund der Relevanz fir die neue Methode in Kapitel
genauer analysiert. Im Anwendungsfall des kommt ein Multi-Agenten-Ansatz
zum Einsatz, der die Skalierbarkeit, Anpassungsfahigkeit und Generalisierbarkeit der
neuen Methode sicherstellt (vgl. Kapitel (38,|104]. In der neuen Methode in Kapitel
und in der Anwendung der [KIFMethode fiir den Kabelbaum finden dartiber hinaus
Clustering-Methoden aus dem Bereich des Unsupervised Learnings Anwendung [10].
Daher sind auch diese methodischen Bestandteile in Abbildung als besonders relevant
hervorgehoben. Die methodischen Gebiete des Supervised Learnings sind im Rahmen
dieser Arbeit weniger bedeutend, da ein Lernprozess auf Grundlage historischer Daten an
deren Verfiigbarkeit und Qualitat gekntipft ist [[131,59,|86]. Gerade im Zusammenhang
der virtuellen Verdrahtung von Neuentwicklungen ist dies als signifikante Einschrankung
einzustufen.
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2.4.2 Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes

In der Literatur finden in [MLFAnsétzen gangigerweise kiinstliche neuronale Netze An-
wendung. Diese spiegeln einen Paradigmenwechsel hin zum Deep Learning wider, der
mit der Losung nicht trivialer Problemstellungen einhergeht [123, 38]]. Sie dhneln der
Funktionsweise des menschlichen Nervensystems und vernetzen zur Verarbeitung von
Eingabewerten Neuronen untereinander [3]. Das Netz dient der Approximation von Funk-
tionen unter Verwendung des Parametersets [f] [157]. In der neuen Methode in Kapitel
sind hierzu vor allem die Untertypen des Multi-Layer Perceptron und des
relevant [59,(124].

1. Multilayer Perceptron (MLP)

Das[MLPlist durch die Aneinanderreihung von mehreren Neuronenschichten (en: Layer)
charakterisiert, welche die eingegebenen Daten verarbeiten [86]]. Abbildung veran-
schaulicht den strukturellen Aufbau dieses Netztyps schematisch.

TN O
Input .%.%’y‘,{/{”\
FOO =3
IS0
CAY

Output

O

Input Hidden Hidden Output
Layer Layer 1 Layer 2 Layer

Abbildung 2.14: Schematische Darstellung zum Aufbau eines Multilayer Perceptron i. A. a.
[87]

Die grundlegenden Bausteine eines [MLP] sind die drei unterschiedlichen Arten von
Layern, aus denen dieser Typ eines neuronalen Netzes besteht [123]. Die Ubergabe der
Eingangsinformationen flief3t in die Input-Ebene (en: Input Layer) ein. Der Einfluss dieser
Ebene auf den Lernprozess ist als gering einzustufen. Die Aufgabe der Schicht liegt lediglich
darin, den entsprechenden Input an die nachfolgenden Layer weiterzugeben [50]]. Eine
Veranderung der Daten findet an dieser Stelle nicht statt [3]]. Die mégliche Auspragung
der Eingabe kann vielfaltig sein und neben Skalaren, Vektoren oder Matrizen auch als
Tensor beschaffen sein [[59]. Essenziell ist lediglich, dass die Anzahl der Input-Neuronen
mit jener der Eingangsinformationen tibereinstimmt 50} {104].

Die darauffolgenden Layer werden als verborgene Schichten (en: Hidden Layer) bezeich-
net, da keine Interaktion mit Funktionen oder Daten auflerhalb des neuronalen Netzes
besteht [38, 3]. Die Hidden Layer ermoglichen eine hierarchisch fortgesetzte Transfor-
mation der Eingabemuster [59]. Damit lernen diese Layer, die Eingangsgrofie auf eine
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Art zu verarbeiten, dass der Ausgabewert des[MLP| einfacher vorhergesagt werden kann
[99]. Sie lassen sich als eine Projektion der Eingabemuster in einen hochdimensionalen
Vektorraum beschreiben - analog zu einem Embedding in der Sprachverarbeitung [87,
59]. Wenn die Verteilung der Inputdaten nichtlinear und schlecht konditioniert ist, kann
eine Transformation in diesen hoherdimensionalen Raum helfen, die Gesamtleistung des
zu verbessern [50, 38]]. Mit steigender Dimensionalitat der Hidden Layer ist jedoch
auch der Trainingsprozess komplizierter und zeitintensiver, weshalb sorgfaltig zwischen
der zusitzlichen Komplexitit und der Leistungsverbesserung abzuwégen ist [[87]]. Zwar
ist bewiesen, dass aus mathematischer Perspektive ein einzelnes Hidden Layer ausrei-
chend ist, um beliebige Zielfunktionen vorherzusagen, dennoch zeigt sich in der Praxis
die Notwendigkeit mehrerer Schichten fiir die Losung nicht trivialer Probleme [104].

Die abschlieflende Ausgabeschicht (en: Output Layer) biindelt und transformiert die fiir
das Ergebnis relevanten Daten [59]. Sie nutzt iiblicherweise eine Aktivierungsfunktion
zur Durchfithrung einer Klassifizierung oder Regression (vgl. Kapitel und stellt
dem Nutzer das Ergebnis bereit [123| 3]]. Beispiele fiir die genannte Aktivierungsfunktion
sind Sigmoid oder Softmax (38, 87]]. Die Herangehensweise zum Trainieren der einzelnen
Netzwerkparameter 0 zwischen der zufalligen Initialisierung und der laufenden Abwei-
chungsreduzierung (en: Loss) ist in der Literatur ausfiithrlich beschrieben [38, |3} 86].

2. Convolutional Neural Network (CNN)

Ein[CNNstellt eine spezialisierte Form eines kiinstlichen neuronalen Netzwerks dar, das
fur die Verarbeitung und Analyse grafischer 2D- oder 3D-Daten ausgelegt ist [[182} 83].
Der grundlegende Aufbau eines ist in Abbildung dargestellt. Dieser teilt sich in

den Bereich der Feature Extraction und die anschlieBende Classification auf [87]].

Feature Extraction Classification

/v —> /V

\A \A
Inout Laver Convolutional MaxPooling Dense Output
p y Layer Layer Layer Layer

Abbildung 2.15: Prinzipieller Aufbau eines Convolutional Neural Networks

Als Teil der Feature-Extraction erfassen die Convolutional und Pooling Layer rdumliche
Beziehungen und Hierarchien von Merkmalen. Die Dense Layer lernen die nichtlinearen
Kombinationen von Merkmalen. Daher kénnen Aufgaben wie Bildklassifikation, 2D- oder
3D-Objekterkennung oder Bewegungserkennung mit durchgefithrt werden [113,
158)]. Im Allgemeinen besteht ein aus einem Input-Layer, einer beliebigen Anzahl
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von Convolutional, Pooling und Dense Layern und einem Output Layer (vgl. Abbildung
2.15). Das Input-Layer, die Dense-Layer und das Output Layer entsprechen den Schichten
analog zu einem [MLP] [[100]

Eine Faltungsschicht (en: Convolutional Layer) besteht aus einer Gruppe von trainierba-
ren Filtern oder Kernels [[124,(122]]. Jeder Filter entspricht dabei einer Matrix von Gewich-
tungen. Die raumliche Dimension eines Kernels ist in der Regel kleiner als die der Eingabe,
um die Dimensionalitat des Inputs zu reduzieren [[158]. Die Tiefe der Schichten ist in der
Regel dquivalent zur Eingabe. Im Kontext der Beschreibung einer einzelnen Schicht des
beschreibt die Tiefe keine raumliche Information, sondern die Anzahl der Kanile
(en: Channel) [3]. So hat z. B. ein RGB-Bild eine Tiefe von 3, die reprasentativ fir die
Farbkanéle der Priméarfarben steht [38]. Die Breite und Hohe reprasentieren die raumliche
Dimension. Der Filter bewegt sich folglich iiber die Eingabedaten und fithrt dabei element-
weise Multiplikationen und Summierungen durch [29]. Abbildung veranschaulicht
diesen Prozess am Beispiel einer 5 X 5-Matrix als Eingangsgrof3e [124].

X5 [Xe | X7 | Xg [ X wo |wy |wy Xouy |xjwy |xpu0, >
X10 (¥11 |X12 [X13 [X14 X w3 (wy [ws = |xsws |xeuy [x7w5 | —>
X15 |X16 [X17 [X18 |X19 We (W7 |wg 10 We X1 W7 |12 Wy

Abbildung 2.16: Beispielhafter Aufbau eines Convolutional Filters i. A. a. [124]

Das Ergebnis der Faltung eines Filters iiber die gesamte Eingabe ist eine Merkmals-
karte (en: Feature Map) [[122}100]. Jede Feature-Map reprasentiert spezifische Merkmale
oder Muster in der Eingabe [158]. Die Anzahl der Filter in einem Convolutional Layer
bestimmt die Anzahl der verschiedenen Feature-Maps, die eine jeweilige Schicht ausgibt.
Die rdumlichen Dimensionen werden durch die Gréfle, den Schritt und das Padding (en:
Size, Stride and Padding) der Faltungsoperation festgelegt [175,(38,100]. Ahnlich wie bei
Dense-Schichten finden nichtlineare Aktivierungsfunktionen Anwendung, um Nichtli-
nearitét in die Operation einzubringen [123]. Wahrend des Trainingsprozesses lernt das
Netzwerk mittels Backpropagation die Gewichte der Filter, um relevante Merkmale zu
extrahieren [99].

Im Anschluss an Convolutional Layer finden sich in vielen methodischen Beschreibun-
gen Pooling-Schichten (vgl. Abbildung [87,/100]]. Deren Zweck besteht darin, die
raumliche Ausdehnung der Feature-Maps zu reduzieren und gleichzeitig die wichtigsten
Informationen beizubehalten [[195]]. Das MaxPooling Layer ist das am haufigsten verwen-
dete Pooling Layer [[158, 87]. Hierbei wird jede Feature-Map in kleine Regionen unterteilt
und der hochste Wert jeder Region in der Ausgabe-Feature-Map beibehalten [124] 3. Der
Prozess des MaxPoolings ist in Abbildung exemplarisch dargestellt.
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Xo [ X1 | X2 | X3

X4 [ X5 | X6 | X7 2 x 2 MaxPooling Zo |21

Zo = max (X
Xg | X9 |X10 |X11 0 (x0,145) 2z, | 23
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Abbildung 2.17: Beispielhafte Darstellung der Funktionsweise der MaxPooling-Operation

Das Pooling-Verfahren wird unter Beibehaltung der Anzahl an Feature-Maps auf je-
de Feature-Map unabhingig angewendet [99]. Das Downsampling reduziert dabei die
Anzahl der Parameter und der Berechnungen im Netz, erhoht somit die Effizienz und
verhindert eine Uberanpassung (en: Overfitting) [123,|59]). Varianten des Pooling Layers
extrahieren nicht den maximalen Wert innerhalb des Kernels, sondern beispielsweise den
Durchschnittswert [182, 100]]. Diese Abwandlung wird als Average-Pooling bezeichnet
38, [156].

Diese Architektur eines CNN weist den Vorteil auf, dass sie effizient mit grofieren Ein-
gaben operieren kann und dabei eine angemessene Anzahl von Parametern im Vergleich
zu einem [MLP| beibehalt [124]. Dies ist der Fall, da[CNNk eine Reihe von Gewichtungen
nutzen, die als Filter dargestellt und auf verschiedene raumliche Orte der Eingabe an-
gewendet werden [[100]. Ein hingegen verwendet individuelle Gewichte fiir jede
Verbindung des neuronalen Netzes (vgl. Abbildung|[2.14). Eine Eignung von 3D{CNNI fiir
die Verarbeitung von dreidimensionalen Korpern zeigt sich exemplarisch in der Echtzei-
terkennung von Objekten unter Anwendung der Voxel-Methode [113,|182]]. Nachfolgend
beschreibt die vereinfachte Syntax den Aufbau der jeweiligen [CNNFArchitekturbausteine.
Die Funktion|[Cono(f, d, s)|nutzt f Filter der Dimensionen d mit einem Stride s. Die ana-
loge Darstellung fiir Pooling Layer wird mit Pool(m) simplifiziert, in der m den Bereich
angibt. [Full(n)| beschreibt ein Fully Connected Layer mit n Output-Neuronen [113]]. Die
in Abbildung dargestellte [CNNFStruktur lasst sich folglich auch exemplarisch mit der
Syntax In(x,y) — Conv(f,d,s) — MaxPool(m) — Full(n)<Out (o)| vollstindig beschreiben
[113].

2.4.3 Methoden des Supervised Learnings

Das iiberwachte Lernen (en: Supervised Learning) ist die am weitesten verbreitete Teildis-
ziplin des [59]. Diese Methode basiert auf der Pramisse, dass mit Hilfe einer hinrei-
chenden Menge von gelabelten Trainingsdaten eine Funktion f approximiert werden kann,
die der Zielfunktion @ nahekommt oder mit ihr tibereinstimmt [|86, 104]]. Diese Methode
dient dem Zweck der Vorhersage von Werten Y auf der Basis von Eingangsinformationen
X. Der Zielwert Y (en: Label) muss dabei stets definiert und verfiigbar sein. Das[SLlist das
Lernparadigma, bei dem die Netzwerkparameter 6 so optimiert werden, dass die Differenz
zwischen der Zielausgabe und der berechneten Ausgabe minimiert wird [86]. Beim [SL]
werden im Wesentlichen zwei Teilbereiche unterschieden, die sich auf die Architektur
der angewendeten neuronalen Netze auswirken - Klassifikation (en: Classification) und
Regression (en: Regression) [17].
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Die binare Klassifikation (en: Binary Classification) ist neben der Mehrfachklassifizie-
rung (en: Multiple Classifikation) eine von zwei artverwandten Klassifikationsarten fiir
Y € {0,1,...,c — 1} [38]. Dabei ist ¢ die Anzahl der Klassen [[17]]. Die Binary Classification
zeichnet sich dadurch aus, dass die Entscheidung lediglich fiir ¢ = 2 zu treffen ist [3]]. Die
Mehrfachklassifizierung hingegen erweitert die Anzahl der moglichen Klassen auf ¢ > 2
[64]. Die jeweilige Anwendung des Klassifikationstypus zeigt sich auch in der Anzahl der
Output-Neuronen des neuronalen Netzes. So befinden sich in einer Binérklassifizierung
zwei Ausgangsneuronen im Output-Layer, wiahrend die Anzahl der Neuronen in der letzten
Schicht der Mehrfachklassifizierung ¢ > 2 ist [86].

Die Regression dient dagegen der Vorhersage einer kontinuierlichen Gréfle auf Ba-
sis der vorliegenden Eingangsgrofien X [59]. Dabei ist Y keine Menge diskreter Labels,
sondern ein Wertebereich reeller Zahlen [50]. Es besteht die Unterscheidung zwischen
univariater und multivariater Regression. Die univariate Regression dient der Vorhersage
eines einzigen Wertes, wogegen die multivariate Regression mehr als einen Ausgabewert
schatzt [[86]]. Insbesondere die multivariate Regression ist fiir die neuen Methoden in
Kapitel 4/ von Relevanz, da ein Richtungsvektor im kontinuierlichen dreidimensionalen
Raum durch das kiinstliche neuronale Netz bestimmt werden soll (vgl. Kapitel [4.3.2).

Der Lernprozess im [SI]ist in zwei Phasen untergliedert. Wahrend das Anlernen auf der
Grundlage eines zur Verfiigung stehenden Datensatzes einer Induktion entspricht, handelt
es sich bei der Anwendung um eine Deduktion [38, |104]. Die Methode des Supervised
Learnings steht im Kontrast zum Unsupervised Learning, das ohne die Existenz einer
Labelzuordnung fiir die Gruppierung von Datensétzen auskommt [[17,|64].

2.4.4 Methoden zum Clustern von Datensatzen

Die Grundintention der Anwendung von Cluster-Methoden besteht fiir die neue Methode
in Kapitel 4| in der Reduzierung der Problemkomplexitét. So sind die Kabelpfade mit
raumlich dhnlichen Verldufen zu gruppieren (vgl. Kapitel[4.4.1). Unter dieser Voraussetzung
beschreibt Abschnitt das iibergeordnete Ziel einer Clusteranalyse. In Abschnitt
folgt die Bestimmung der Ahnlichkeit von Kurven im dreidimensionalen Raum.
Eine Unterscheidung zwischen hierarchischem und dichtebasiertem Clustering wird in
Abschnitt erlautert. Darauf bauen die Abschnitte [2.4.4.4|und [2.4.4.5| zur Analyse
und zur Auswahl eines geeigneten Algorithmus sowie der optimalen Clusteranzahl auf.

2.4.4.1 Ziel der Clusteranalyse

Die Intention der Anwendung eines Clusterings als Teil der Methoden des Unsupervised
Learnings (vgl. Abbildung besteht in der Identifikation von Ahnlichkeiten oder
Distanzen zur Erzeugung von Gruppierungen, beispielsweise von Kabeln [4, 66]]. Der
Ansatz fundiert auf der Pramisse, dass Daten, die einem gemeinsamen Cluster angehoren,
einen hohen Grad an Ahnlichkeit aufweisen [[193,/17]. Die Vorgehensweise lasst sich in
vier wesentliche Schritte unterteilen, die dem Ziel der Gruppierungsidentifikation dienen
10l [104]:
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1. Bestimmung der Ahnlichkeit von Datenobjekten (vgl. Kapitel
2. Gegeniiberstellung der Clustering-Methoden (vgl. Kapitel
3. Auswahl des geeigneten Clustering-Algorithmus (vgl. Kapitel

4. Bestimmung der optimalen Clusteranzahl (vgl. Kapitel

2.4.4.2 Bestimmung der Ahnlichkeit von Datenobjekten

Der erste Schritt der Clusteranalyse besteht in der Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen
den Datenobjekten, um eine Distanzmatrix zu erzeugen. Da fiir die Entwicklung der neuen
Methode (vgl. Kapitel und neben dreidimensionalen Punkten auch Kurven im
dreidimensionalen Raum auf ihre Ahnlichkeit hin untersucht werden, steht neben der
Verwendung der euklidischen Distanz die Betrachtung der Fréchet-Distanz im Fokus [[108,
20]. In der euklidischen Distanz zwischen den Punkten P und Q stehen p;,q; € R
fiir die Koordinaten der Punkte P und Q in der i-ten Dimension i € {1, 2, 3} (vgl. Gleichung

[191] [46].

dg(P,Q) = V(p1 = q1)? + (p2 = ¢2)* + -+ + (Pn — ¢n)? (2.6)

Die Fréchet-Distanz hat sich als ein wirkungsvolles Maf fiir die Bestimmung der Ahn-
lichkeit zwischen zwei Kurven im dreidimensionalen Raum etabliert. Sie ermoglicht einen
umfassenden Vergleich der geometrischen Formen, indem sie die kontinuierliche Sequenz
von Punkten entlang der Kurven erfasst und somit die Gesamtheit ihrer raumlichen Tra-
jektorien berticksichtigt. Im Gegensatz zu einfacheren Distanzmaf3en, die oft lediglich
punktweise Unterschiede einbeziehen, ist die Fréchet-Distanz ein préaziseres Maf3 dafiir.
Die Fréchet-Distanz ist definiert als ein Ahnlichkeitsmafl zwischen zwei Kurven
A und B. Sie berechnet sich nach der Gleichung[2.7] [19]

dr(A, B) = inf max [|A(#) — B(f(2))l| (2.7)
f tefo1]

In Gleichung [2.7| steht dr(A, B) fiir die Fréchet-Distanz zwischen den Kurven A und
B. Die Funktion f : [0,1] — [0,1] reprasentiert eine stetige und monoton steigende
Abbildung von dem Parameterintervall der einen Kurve A auf das Parameterintervall der
anderen Kurve B. Der Term inf s bezeichnet das Infimum iiber alle kontinuierlichen und
monotonen Abbildungen f. Das Maximum max;c[o] Uiber alle ¢ im Intervall [0, 1] und
I|A(t) — B(f(t))|| misst die euklidische Distanz zwischen den Punkten auf den Kurven A
und B zu einem gegebenen Zeitpunkt ¢. [20]

2.4.4.3 Hierarchische, dichtebasierte und partitionierende Clusteringverfahren

Die Taxonomie der Clusteringverfahren folgt der gangigen Unterteilung in die Uberkatego-
rien der hierarchischen und der partitionierenden Methoden [46]]. Aufgrund der Relevanz
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fir die neue Methode in den Kapiteln [4.4.1| und [4.5.1| wird das dichtebasierte Vorgehen
gesondert betrachtet [66]).

Die Methoden des hierarchischen Clusterings lassen sich wiederum in zwei distanzbasier-
te Unterkategorien unterteilen. Auf Grundlage der gebildeten Zerlegung eines Datensatzes
kann ein Algorithmus entweder als agglomerativ oder als divisiv eingestuft werden [108].
Beide Unterkategorien stellen eine kontrare Herangehensweise dar, die implizit auf der
Verwendung eines Dendrogramms basiert [[191} 108, 46|]. Wiahrend im divisiven Verfahren
zunichst alle Partitionen einem Cluster zugehorig sind und diese dann schrittweise in
immer kleinere Cluster untergliedert werden, néhert sich das agglomerative Verfahren
dem Ergebnis iiber einen Bottom-up-Ansatz an [66, 3]. So bildet in der agglomerativen
Methode zunichst jedes Datenobjekt ein eigenes Cluster, die dann sukzessive zu gréf3eren
Clustern zusammengefasst werden [10]. Grundlage fiir die Zusammenfassung ist in bei-
den Unterkategorien, dass Objekte mit einer geringen Distanz bzw. hohen Ahnlichkeit
zusammengehoren [[17]]. Beide Verfahren sind in ihrer Herangehensweise sehr strikt, da
gebildete Cluster unverédnderlich sind und einzelne Objekte nicht mehr vertauscht wer-
den konnen. Stattdessen verfeinern (divisiv) bzw. verallgemeinern (agglomerativ) sie ihre
Clusterstruktur nur noch [191]. Dabei ist festzuhalten, dass die Anzahl der Cluster nicht a
priori definiert sein muss. Eine Gegeniiberstellung der beiden hierarchischen Methoden
zeigen die Abbildungen [2.18ajund [2.18b}

1,2,3,4,5,6

M B B E B [

(a) Agglomeratives Clustering (b) Divisives Clustering

Abbildung 2.18: Agglomeratives und divisives Clustering

Dichtebasierte Methoden (vgl. Abbildung|[2.19) zeichnen sich hingegen dadurch aus, dass
sie die Objekte nach einer Dichte in einem multidimensionalen Raum unterteilen [66].
Dabei sind die Gruppierungen durch Gebiete mit einer geringeren Dichte getrennt [145|
135]). Das Verfahren orientiert sich an der Uberschreitung eines vordefinierten Grenzwertes
€. Dieser gibt den maximalen Abstand eines Objektes zum Clusterzentrum (en: Core Point)
an. Uberschreitet ein Datenobjekt den Wert [¢| zu allen benachbarten Datenobjekten, so
gilt dieser als Teil des Rauschens (en: Noise) [178,146].
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Abbildung 2.19: Schematische Darstellung von dichtebasierten und partitionierenden
Clustering-Methoden

Die allgemeine Idee der dichtebasierten Algorithmen besteht darin, ein bestimmtes
Cluster so lange mit Datenobjekten zu vergroflern, bis die Dichte (Anzahl der Datenpunkte)
in der Nachbarschaft einen zu definierenden Schwellenwert iiberschreitet [66, |46]. Im Ge-
gensatz zu den meisten anderen Clustering-Algorithmen konnen dichtebasierte Clustering-
Algorithmen zur Erstellung von Clustern mit beliebiger Form verwendet werden [108].
Haufig angewendete Algorithmen dieser Gruppierungsmethoden sind Density-Based Spa-
tial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) und Ordering Points to Identify the
Clustering Structure (OPTICS) [193]]. Als wesentliche Vorteile dieser Methoden zeigen sich
eine hohe Resistenz gegeniiber Outlier oder Noise sowie die Moglichkeit zur Verarbeitung
von nichtlinearen Clustern unterschiedlicher Grof3e und Form [46, (146]]. Vor allem die
nicht notwendige Vordefinition der Clusteranzahl ist in der praktischen Anwendung ein
positiver Aspekt. Dem steht die Herausforderung der Ermittlung von optimalen Werten
fir den Radius € und minPts bei unbekannten Daten gegeniiber [139,(191]].

Das partitionierende Clusteringverfahren (vgl. Abbildung unterteilt einen vorlie-
genden Datensatz aus [N|Punkten in[P{(N > P) Partitionen, von denen jede ein Cluster
darstellt [66, (108]]. Abbildung veranschaulicht diesen Prozess. Jede Gruppierung
unterliegt dabei den Anforderungen von mindestens einem Datenobjekt je Cluster und
der Zugehorigkeit eines Datenobjektes zu ausschliefilich einem Cluster [85,|66]. Die zu-
grunde liegende Idee besteht darin, eine iterative Verschiebungstechnik zu verwenden,
die versucht, die Partitionierung zu verbessern, indem Objekte von einer Gruppe in eine
andere verschoben werden, bis ein entsprechendes Abbruchkriterium erreicht ist [[193, 46].
Ein Alleinstellungsmerkmal der partitionierenden Verfahren ist die hohe Variabilitat. So
konnen bei den partitionierenden Methoden alle Elemente beliebig von einem Cluster in
ein anderes verschoben werden, was eine signifikante Einschrankung der hierarchischen
Verfahren darstellt [[10]. Dem gegeniiber steht die notwendige Definition der Clusteran-
zahl P [46]. Als bekanntester Vertreter dieser Methoden ist der k-means-Algorithmus zu
nennen [[108].
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2.4.4.4 Auswahl des Clustering-Algorithmus

Aufgrund der stark divergierenden Ansatze hangt die Auswahl eines geeigneten Clustering-
Algorithmus neben der Beschaffenheit der Daten, auch von den zu definierenden Ein-
gangsgroflen ab. Wahrend bei den hierarchischen Verfahren keine A-priori-Definition
der Clusteranzahl K notwendig ist, sind die Cluster in ihrer Datenzuordnung unverander-
lich [10]]. Im Gegensatz dazu erfordern partitionierende Verfahren eine Vordefinition der
Clusteranzahl P, weisen aber eine damit einhergehende Variabilitat im laufenden Prozess
auf [10]]. Das dichtebasierte Clustering erfordert neben dem Distanzschwellwert € eine
Mindestanzahl von Datenobjekten pro Cluster [minPts|[[193].

Unter Nutzung der Ergebnisse der durchgefithrten Analyse ergibt sich fiir die neue
Methode in Kapitel [4| die Verwendung von zwei Unterkategorien. So wird fiir die Iden-
tifikation ahnlicher Pfadverlaufe in der 3D-CAD-Geometrie ein dichtebasierter Ansatz
angewendet (vgl. Kapitel [4.4.1). Da fiir die eingesetzte Kommunikationsmethode (vgl.
Kapitel eine feststehende Mindestanzahl von Agenten erforderlich ist, entspricht
dies der Eingangsgrof3e minPts. Die Bestimmung eines optimalen Wertes € bleibt in die-
sem Kontext als Herausforderung bestehen [193]. Der zweiter Anwendungsfall fiir einen
Clustering-Algorithmus ist die Erstellung eines Kabelbaumes fiir eine skalierbare Me-
thode (vgl. Kapitel [4.5.1)). Hier wird eine Gruppierung von Kabelpfaden auf Grundlage
ihrer Start- und Zielpunktkombinationen vorgenommen. Diese flielen in die Bestimmung
der Bundelungspunkte innerhalb des dreidimensionalen Raumes ein (vgl. Kapitel [2.3.5).
Ausschlaggebendes Kriterium ist die Variabilitdt im Clusteringprozess, durch die sich Date-
nobjekte flexibel zwischen Gruppierungen verschieben lassen [193]]. Die datentechnische
Notwendigkeit einer vordefinierten Clusteranzahl K deckt sich dabei mit der doménenspe-
zifischen Definition einer Biindelanzahl und wird daher in der neuen Methode in Kapitel
nicht als Einschriankung angesehen [[46].

2.4.4.5 Bestimmung der optimalen Clusteranzahl

Bei der Identifikation einer optimalen Anzahl von Clustern ist zwischen der Homogeni-
tat der Datenpunkte innerhalb eines Clusters und der Handhabbarkeit der Anzahl der
Cluster abzuwiagen [108] 104]. Unter diesem Gesichtspunkt quantifizieren interne, ex-
terne und relative Validierungsindizes die Giite von Clustering-Algorithmen und deren
Parameterkonfigurationen [46].

Interne Methoden bewerten in diesem Zusammenhang die Qualitat eines Clusterings
auf Grundlage der Daten selbst, unabhiangig von externen Referenzdaten. Sie basieren
auf den inharenten Merkmalen der Daten und bewerten die Cluster nach Homogenitat,
Separation und Dichte. Zu den géngigsten internen Validierungsindizes gehoren der Davies-
Bouldin-Index, der Dunn-Index und die Inertia. Diese sind in der Literatur ausfuhrlich
beschrieben [[114} 103, |191]]. Der Silhouette-Score, eine weit verbreitete Metrik, misst
die Kohéasion und die Separation von Clustern [141, 46]]. Er wird berechnet, indem die
durchschnittliche Entfernung eines Objekts zu den anderen Objekten desselben Clusters
mit der durchschnittlichen Entfernung zu den Objekten des néachstgelegenen Clusters
verglichen wird [[108]]. Ein hoher Silhouetten-Score signalisiert eine klare Abgrenzung
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zwischen den Clustern, wobei die Objekte einem Cluster deutlicher zugeordnet sind als
anderen Clustern [[141].

In der Evaluierung von Clustering-Algorithmen nehmen externe Validierungsindizes
eine entscheidende Rolle ein, indem sie die Ubereinstimmung zwischen den im Clustering
erzeugten Gruppierungen und einem vordefinierten Satz von Referenzklassifikationen
messen [46]]. Diese Indizes sind besonders wertvoll in Szenarien, in denen eine Ground
Truth bekannt ist [66]. Sie ermdglichen die Quantifizierung der Effektivitat von Clustering-
Methoden im Hinblick auf ihre Fahigkeit, vorgegebene Klassifikationen zu reproduzieren
[191]]. Gangige Vertreter sind hier der Adjusted Rand Index und die Normalized Mutual
Information [[178].

Die Methoden der relativen Validierung sehen vor, die Ergebnisse verschiedener
Clustering-Methoden zu vergleichen, um das beste Resultat zu erzielen. Dabei wird
nicht auf Informationen aus externen Quellen zuriickgegriffen. Ein Ansatz besteht darin,
Silhouette-Scores oder andere Metriken iiber mehrere Clustering-Methoden hinweg zu
verwenden, um die optimale Losungsmethode zu identifizieren. [46]]
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2.5 Methoden des Reinforcement Learnings

In Abschnitt werden die relevanten Grundlagen des Single-Agent RT] und
erlautert, die einen integralen Bestandteil der neuen Methode in Kapitel |4| bilden. Die
relevanten Trainingsschemata und Auspragungen von kooperativem Verhalten im [MART
sind in Abschnitt beschrieben. In Abschnitt finden sich mégliche Gestaltungs-
formen von Kommunikation im [MARI] Die auftretenden Herausforderungen im
und mogliche Strategien, diesen entgegenzuwirken werden in Abschnitt dargestellt.

2.5.1 Grundlagen und Taxonomie von Reinforcement Learning

Als Teilbereich des (vgl. Abbildung besteht die Kernaufgabe des[RLlin der Losung
von sequentiellen Aufgabenstellungen [53]. Zu diesem Zweck interagiert ein Entschei-
dungstrager (en: Agent) in einer Umgebung (en: Environment) mit unbekannter Dynamik
[207]. Der Agent befindet sich innerhalb der Umgebung und ist zugleich ein Teil von
ihr [[105]. Uber die Interaktion mit dem Environment zieht der Agent Riickschliisse auf
sein eigenes Handeln, das durch eine numerische Belohnung (en: Reward) optimiert wird
[164]. In mehreren Iterationen kann der Agent so seine Verhaltensstrategie (en: Policy)
adaptieren und verbessern. Abbildung zeigt das Zusammenwirken zwischen Agent
und Environment im Sinne eines Markov Decision Process (MDP) [164].

—————  Agent

State S; | | Reward R; Action A;

1
P Reyq

:t:| Environment |

]
1St

Abbildung 2.20: Schmatische Darstellung des Markov Decision Process i. A. a. [164] und
[38]

Das Environment in der R[}Methode ist mathematisch als definiert [[164]. Dieser
ist durch das Tupel (S, A, T, R, y) formalisiert [53, 61]. Dabei gilt:

« [Slist eine Sammlung aller zuldssigen Environment-Zustinde. S; € S reprisentiert
den Zustand im aktuellen Zeitschritt ¢ [40]].

. ist das Set aller zuldssigen Aktionen (Aktionsraum), die einem Agenten a' fiir einen
gegebenen Zustand zur Verfiigung stehen. A; € A ist folglich die Aktion, die der
Agent zum entsprechenden Zeitpunkt ¢t ausfiithrt [[105]. Mit dieser Aktion erreicht
der Agent a den nachfolgenden Zustand S;;. Je nach Anwendungsfall kann der
Aktionsraum (A durch diskrete Schritte oder eine Sammlung von Richtungsvektoren
@ beschrieben sein.

« [T]reprasentiert die Transition-Funktion. Diese ist definiert als 7~ : SXAXS — [0, 1].
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« [Rist die Belohnungsfunktion (en: Reward) R : S x A x 8 — R. Dabei ist R ein
kontinuierliches Set an moglichen Rewards in einem Bereich von Ry, € R*.

« [ € [0, 1) reprisentiert den sogenannten Diskontierungsfaktor (en: Discount factor).
Dieser bestimmt eine Gewichtung zwischen unmittelbarem und zukiinftigem Reward
[204] [154].

Der sieht vor, dass das Ziel des Agenten darin besteht, so zu handeln, dass die
erwartete Leistung langfristig eine unbekannte Transition-Funktion maximiert [61]]. Daher
lernt der Agent eine Policy [r] die sein Verhalten innerhalb des Environments entsprechend
steuert [38]]. Dabei setzt der[MDP|voraus, dass die Wahrscheinlichkeit, einen nachfolgenden
Zustand S;11 zu erreichen, ausschliefilich vom Zustand S; abhangt. Die Vorgéngerzustiande
S;—1 nehmen keinen Einfluss auf die Entscheidungsfindung [87]. Die Policy 7 selbst kann
fiir zwei unterschiedliche Szenarien unterschiedlich ausgeprégt sein. Im deterministischen
Fall ist sie beschrieben durch 7(S) : S — A. Fiir den stochastischen Fall hingegen ist die
Policy 7(S, A) : SX A — [0, 1], wobei[r (S, A)|die Wahrscheinlichkeit beschreibt, dass eine
Action A im State S ausgewahlt wird. [53}|40]]

Im Gegensatz zu einem [MDP]ist in einem Markov Game die Beteiligung mehrerer
Agenten @' € N zu beriicksichtigen [106, 38]]. Dies setzt neben der Erweiterung des
Aktionsraumes A zu einem gemeinsamen Aktionsraum die Anpassung der Reward-
Funktion voraus [128]. R = {R!, .., RN} ist die Sammlung aller individuellen Rewards
der Einzelagenten [61]. Letztlich kann durch die Anpassung der Transition-Funktion
analog zum [MDP]das[MGl durch das Tupel (N, S, AN, 77, R, y) beschrieben werden [121].
Abbildung stellt die Konzepte des und des MG gegentiiber und erweitert den

Vergleich um das Partially Observable Markov Game (POMG) [204} 28]].
An
n Rn(S’ An’ﬁ

Al

Environment

At
- Environment

ATL
Environment @ @

S,R(S,AY) S,R(S,A™) 0, R1(S,AY) 0
A S,R(S,A) A2 S,R(S,A%) A, 02, R2(S, A%)
(2) MDP (b) MG (c) POMG

Abbildung 2.21: Gegeniiberstellung von Markov Decision Process, Markov Game und
Partially Observable Markov Game i.A.a [28]

In einem [M{ erweitert sich der um mehrere Agenten [102,128]. Die Anzahl der
Agenten, die in einem gemeinsamen Environment interagieren ist mit N = {1,..., N} fiir
N > 1 definiert [61]]. Zugleich erweitert sich der Aktionsraum A zu einem gemeinsamen
Aktionsraum (en: Joint Action Space) fir AN = A x A2, ..., AN [121]. Der Reward
wird durch ein Set von individuellen Reward-Funktionen je Agent reprasentiert, wodurch
sich das beschriebene Tupel zu (N, S, AN, T, (R|y) andert (vgl. Abbildung [106].
Alle Agenten interagieren mit dem gemeinsamen Environment und fithren fiir jeden
diskreten Zeitschritt ¢ eine gemeinsame Aktion AN aus, damit keine sequentiellen Ab-
hangigkeiten entstehen [189]]. Dafiir erhalten sie einen entsprechenden Reward sowie den
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daraus resultierenden neuen State S;; [38]. Innerhalb des existieren unterschiedliche
Auspragungen des kooperativen und des kompetitiven Lernverhaltens [21, |38} |61]]. Diese
spiegeln sich vor allem in der Reward-Funktion wider. Der vollstindig kooperative Ansatz
(en: fully cooperative) zeigt in der Mehrzahl der Multi-Agenten-Anséatze einen hoheren
Gesamtnutzen [38]. Er unterliegt der Pramisse, dass alle Agenten den gleichen Reward
R =R = ... = RN fiir die Transition erhalten [128]]. In einem Umfeld mit gleichmafig
geteiltem Reward sind die Agenten zur Kooperation motiviert, um das Scheitern eines
einzelnen Agenten zu verhindern [61]. Dies dient dazu, den Gesamtnutzen aller Agenten
zu maximieren. Daraus folgt, dass ein individueller Agent einen héheren Nutzen im Sinne
des Rewards aus der Kooperation ziehen muss, anstatt ein nicht-kooperierendes Verhalten
zu erlernen. Der ganzlich kontrare, kompetitive Ansatz (en: fully competitive) zeichnet sich
hingegen durch das Nullsummen{MGl (en: Zero-Sum{MG) aus [40]. Dies bedeutet, dass die
Summe aller Rewards fiir eine Transition gleich Null ist (R = Y~ R/(S;, A, Sy41) = 0).
Die kompetitiv agierenden Agenten sind darauf ausgelegt, ihre individuelle Belohnung
zu maximieren, wihrend die Belohnung der anderen partizipierenden Agenten zeitgleich
minimiert wird [38]. Dementsprechend ist bei einem Zero-Sum-{MG jeder Agent dazu
ermutigt, sich gegentiber anderen Agenten durchzusetzen [61]. In den gemischten An-
satzen (en: Mixed Setting) ist keine eindeutige Zuordnung zu einem kooperativen oder
kompetitiven Lernverhalten méglich [40]].

In den meisten Féllen fehlt den Agenten jedoch die direkte Beobachtung des zugrunde
liegenden States fiir eine optimale Action-Auswahl (vgl. Abbildung|[2.21¢) [28]. Demzufolge
ist ein Mapping von Beobachtungshistorien (Observations O) oder Glaubenszustdnden
(Belief States) auf Actions erforderlich, was zusatzliche Herausforderungen hervorruft
[204]. Diese partielle Beobachtung (en: Partially Observability) des Environments findet
sich im wieder [110]. Dabei ist es einem einzelnen Agenten nicht moglich, den
ganzheitlichen State des Environments zu erfassen, stattdessen erfasst er lediglich eine
Observation |0l ¢ S [61]]. Das beschreibende Tupel verdndert sich im Vergleich zum
zu (N,0N S AN 77 R, y) und schlieit damit den Joint Observation-Space ein.
Dieser fasst alle einzelnen Observations der Agenten zusammen (0N = O! x ... X
OV) [110]). Analog dazu #ndert sich die Transition-Funktion, die entsprechend auf der
Observation aufbaut [28]]. S reprasentiert im Kontext desPOMGlden globalen, jedoch nicht
erfassten Zustand des Environments [[61]]. Die unterschiedlichen Grade der Kooperation
gelten analog zum Weitere MARL}Frameworks und Abwandlungen des MDP]| wie
der Partially Observable sind in der Literatur beschrieben [204].
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2.5.2 Trainingsschemata und Kooperationsverhalten im Multi-Agent
Reinforcement Learning

In einem Multi-Agenten-System existieren unterschiedliche Trainings- und Ausfithrungs-
schemata fiir die Entwicklung und den Einsatz der Policys 7 aller Agenten. Die Schema-
ta lassen sich in drei Gibergeordnete Kategorien unterteilen, die nachfolgend detailliert
beschrieben und analysiert werden [61]. Abbildung zeigt eine Ubersicht tiber die
Trainingsschemata und stellt diese dem Single-Agent-Ansatz aus Kapitel gegeniiber.

Multi-Agent Training Methoden
! l

Centralized Training Distributed Training
Single Agent ! CTCE CTDE | DTDE !
( ) /- N [~ N (- B\
Environment ] Environment Environment ] Environment ]

[nformationen

vy
Agent Agent Agent
n 1 cee n
S~—1

Update

Update Update Update Update
\ AN AN VAN J

Abbildung 2.22: Trainingsschemata im Multi-Agent Reinforcement Learning i. A. a. [61]

Das Schema des Centralized Training Centralized Execution (CICE) in Abbildung
nimmt als Rahmenbedingung eine vollstdndige Kenntnis tiber alle anderen Agenten wah-
rend der Trainingszeit an. Es beschreibt eine zentrale Ausfithrungseinheit mit einer ge-
meinsamen Policy 7 : O — P(A), welche die Sammlung verteilter Observations O auf
einen Satz von Verteilungen tiber individuelle Aktionen abbildet [61]. Dabei wird in einer
Vielzahl von Anwendungen ein uneingeschrankter und unmittelbarer Austausch von Infor-
mationen angenommen [40]. Damit entspricht das[CTCElParadigma dem direkten Einsatz
einer Single-Agent-Trainingsmethode auf Multi-Agenten-Probleme [15| 208]. Jedoch heif3t
dies auch, dass der State-Action-Space exponentiell mit der Anzahl der Agenten anwéchst.
Eine wesentliche Einschriankung des stellt das Phanomen des Lazy Agent dar. Es
tritt auf, wenn ein Agent a' eine gute Policy 7' erlernt, ein zweiter Agent a'*! jedoch
weniger Anreiz hat, eine gute Policy 7'*! zu erlernen, da seine Handlungen den ersten
Agenten behindern konnen [[163]. Dies fiihrt zu einem geringeren Gesamt-Reward [R;o;q1]
lo1]

In der Anwendung des Centralized Training Decentralized Execution (CIDE) in Abbildung
hat jeder Agent i eine individuelle Policy 7' : O — P(A), die eine lokale Observation
auf eine Verteilung individueller Aktionen abbildet [61]]. Wahrend der Trainingszeit stehen
zusatzliche Informationen zur Verfiigung, die zur Testzeit verworfen werden. Dieses
Paradigma findet vielfaltigen Einsatz in [MARL}-Problemstellungen [52]. Die Agenten
nutzen gemeinsame Formen der Kommunikation (siehe Abschnitt[2.5.3), um schon wahrend
des Trainings Daten auszutauschen. Durch die gemeinsame Nutzung von Informationen
kann der Trainingsprozess vereinfacht und potenziell verkiirzt werden [40]]. Dies wirkt
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sich insbesondere auf die direkte Interaktion der Agenten aus. Die Lerngeschwindigkeit ist
im Vergleich zu unabhéngig trainierten Agenten bei dieser Methode héher, das bedeutet,
die erforderliche Lernzeit ist kiirzer [51]]. Mit Blick auf die nichtstationire Natur (en: Non-
Stationary) des Environments ist der Informationsaustausch der Agenten eine Moglichkeit,
diese Environment-Beschaffenheit zu umgehen. Mittels Verfiigbarkeit zusétzlicher Daten
iber die ausgewahlten Aktionen aller Agenten wahrend des Trainings ist es zudem moglich,
die Folgen von Aktionen den einzelnen Agenten zuzuordnen. [61]]

Bei der Verwendung des Decentralized Training Decentralized Execution (DIDE) (vgl.
Abbildung als Schema im folgt jeder Agent a' seiner individuellen Policy
7' : O' — P(A") [40, 61]. Diese bildet analog zum [CTDE eine lokale Observation O’ auf
eine Verteilung individueller Aktionen ab. Es findet bei dieser Methode jedoch keine Infor-
mationsiibertragung zwischen den Agenten statt. Folglich lernt jeder Agent a' seine Policy
7' unabhingig von anderen Agenten. Dies korreliert mit der wesentlichen Einschrankung
des[DTDEHMParadigmas. Sie spiegelt sich aus Sicht des Agenten in der Non-Stationarity der
Umgebung wider [106]. Ursachlich fiir die Non-Stationarity ist, dass der Akteur keinen
Zugriff auf das Wissen der anderen Akteure hat und keine gemeinsame Handlung erkenn-
bar ist. Dariiber hinaus zeigt die Analyse, dass verteilte Trainingsverfahren aufgrund der
zuséatzlichen Stichprobenkomplexitat, die dem Lernproblem hinzugefiigt wird, sich mit der
Anzahl der Agenten schlecht skalieren lassen. Verteilte Methoden weisen im Vergleich zu
Policys, die mit einem zentralisierten Trainingsparadigma trainiert werden, eine geringere
Leistung auf [63}|106]]. Eine langsamere Lerngeschwindigkeit von Actor-Critic-Methoden
in verteilten Lernverfahren ist in ahnlicher Weise nachgewiesen [51]).

Aufgrund bestehender Einschrinkungen im Kontext der Skalierbarkeit des
Paradigmas sowie der Notwendigkeit von Kooperation und Wissensiibertragung finden
im Rahmen der methodischen Entwicklung in den Kapiteln und die Trainings-
schemata [CTCE| und [CTDEl Anwendung. Mit Blick auf das angestrebte Optimierungsziel
der minimierten Gesamtkabelldnge flie3t in die Methode in Kapitel |4.4] der vollstandig
kooperative Ansatz ein.

2.5.3 Kommunikationsmethoden im Multi-Agent Reinforcement Learning

Zur Strukturierung der existierenden Ansétze zur Kommunikation im gibt es
eine Vielzahl von moglichen Gruppierungen der Kommunikationsmethoden. Diese Ar-
beit konzentriert sich auf die Unterteilung nach den Adressaten der zu empfangenden
Informationen, weitere Klassifizierungen sind in der Literatur definiert [208]. Die Kommu-
nikationsansitze im [MARIIlassen sich abhangig von den Adressaten der iibermittelten
Informationen in drei Kategorien einteilen. Sie sind als Unterscheidung zwischen den
[CTDEMethoden (siehe Abschnitt einzugliedern [208]. Thre Anwendung wird vor
allem im Kontext von untersucht, in denen ein kooperatives Ziel der Agenten
besteht, die Agenten jedoch nur Ausschnitte des Environments wahrnehmen (vgl. Kapitel
2.5.1) [126]. Die erste Kategorie wird als Broadcasting-Szenario bezeichnet, in dem alle
Agenten die gesendeten Nachrichten erhalten. Die zweite Kategorie ist die zielgerichte-
te (en: Target) Kommunikation, die Aufmerksamkeitsmechanismen verwendet, um die
Empfanger der Nachrichten auszuwéhlen. Die dritte Kategorie ist die Netzwerkkommu-
nikation (en: Network). Agenten kommunizieren nur mit Agenten in ihrer unmittelbaren
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Umgebung und nicht mit der Gesamtheit aller Agenten. Abbildung|[2.23|zeigt eine abstrakte
Darstellung dieser Klassifizierung [[61]].

O

(a) Broadcasting (b) Target (c) Network

| Legende: O Agent = Unidirektionale Kommunikation <> Bidirektionale Kommunikation

Abbildung 2.23: Kommunikationstypen im Multi-Agent Reinforcement Learning i. A. a.
l61]

Der erste Typ des Broadcastings (vgl. Abbildung umfasst alle Ansétze, die eine
vollumfangliche Kommunikation vorsehen [61]. In dieser Kategorie ist jedes Paar von
Agenten a', @’ € N miteinander verbunden und die Nachrichten werden tiber das Broadcast-
Verfahren iibermittelt [208]. Dieser Ansatz ermdglicht es jedem Agenten, Informationen
gleichzeitig an alle anderen Agenten zu iibertragen [89, 63]. Dies ist insbesondere in
vollstandig kooperativen nitzlich, in denen die Zielsetzung darin besteht, die
gemeinsame Aufgabe zu optimieren (vgl. Kapitel [1]. Dabei steht das Erlernen,
welche Informationen zu tibermitteln sind, im Fokus dieser Methoden. Indem die Agenten
sich aneignen, welche Inhalte sie untereinander austauschen sollen, konnen sie ihre
Handlungen besser koordinieren und die Gesamtleistung verbessern [52]].

Bei der Target-Kommunikation (vgl. Abbildung2.23b) hingegen entscheidet jeder Agent
a' aktiv und individuell, ob mit einem anderen Agenten a’*! kommuniziert wird [208]]. Die
Agenten lernen dabei, Nachrichten dynamisch und selektiv zu tibermitteln, sodass sie nur
dann miteinander kommunizieren, wenn es erforderlich ist [82]]. Weiterentwicklungen
dieser Methoden bestimmen nicht nur, mit wem eine Informationsiibermittlung stattfinden
soll, sondern auch, welcher Inhalt in einem Partially-Observable Environment kommuni-
ziert werden soll [33]]. Haufig basiert die Target-Kommunikation auf der Differenzierung
nach der Wahrnehmung der sich in der Umgebung befindenden Agenten. Umliegende
Agenten konnen als solche definiert werden, die sich innerhalb einer vordefinierten Di-
stanz zum betrachteten Agenten befinden [208]. Aufgrund der einzuhaltenden konstanten
Observation-Grofie ist eine Limitation der kommunizierenden Agenten in der Target-
Kommunikation gesetzt [83]. Insbesondere in groflen Environments mit einer hohen
Anzahl von Agenten lernen diese so, welche Informationen fiir die Entscheidungsfindung
am niitzlichsten sind [61].

Die Network-Kommunikation (vgl. Abbildung basiert auf einem bidirektionalen
Informationsaustausch mit der unmittelbaren Umgebung [119}[203]. Die Agenten des MGl
agieren dezentral auf der Grundlage lokaler Observations sowie empfangener Nachrichten
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benachbarter Agenten [61]. Diese Art der Kommunikation stiitzt sich in den entspre-
chenden Integrationen haufig auf einen Graphen. Innerhalb dieses Graphen finden sich
Anwendungen wieder, die in einem Actor-Critic (vgl. Kapitel die Informationen
des Critic zur Forderung der globalen Optimalitét teilen [205]. Analysen zeigen, dass
weitergehende Methoden die Ubertragungseffizienz von Informationen unter Nutzung
der Network-Kommunikation erhéhen [27]. Im Vergleich zu Broadcasting- und Target-
Kommunikation zielt diese Informationsiibertragung auf eine Ubertragungseffizienz und
die selektive Ubermittlung von Informationen ab. Diese Anforderungen ergeben sich meist
aus dem spezifischen Anwendungsfall sowie einer limitierten Datentibertragungskapazitat.
[27]

2.5.4 Herausforderungen der Methoden des Multi-Agent Reinforcement
Learning

Den beschriebenen Vorteilen des Multi-Agenten-Ansatzes stehen vielfaltige Herausfor-
derungen gegeniiber, die ihren Ursprung vor allem im Paradigmenwechsel hin zu einem
haben. Die erste Problemstellung ergibt sich aus der Non-Stationarity des En-
vironments. Jeder Agent a' € N ist nicht nur mit einer sich verindernden Umgebung
konfrontiert, sondern wird auch von den sich andernden und anpassenden Strategien 7'*!
anderer Agenten i + 1 beeinflusst [208]]. Diese dynamischen Verdnderungen wirken sich
auf die Bildung der Policy 7' aus [163]. Ein Problem besteht darin, dass sich die Strategie
jedes Agenten mit fortschreitendem Training dndert und die Umgebung aus der Sicht eines
einzelnen Agenten nicht mehr stationir ist. Dies lasst sich nicht durch Anderungen in der
Strategie des Agenten selbst erklaren [106]]. Folglich gilt die Annahme eines idealisierten
aus der Perspektive eines einzelnen Agenten a' nicht mehr [61]]. Eine Methode, um
diese Problematik zu 16sen, ist die Integration von Kommunikationsstrategien (vgl. Kapitel
2.5.3).

Eine damit eng verbundene Herausforderung in einem ist das Problem des
Beitrages zum Reward (en: Credit Assignment Problem). Bei einem kooperativen Ziel aller
Agenten ist der einzelne Agent nach Erhalt eines gemeinsamen Rewards nicht in der Lage,
den eigenen Beitrag zum Erfolg oder Misserfolg des Kollektivs zu ermitteln [189]]. Diese
Problemstellung kommt bei den [CTCEFAnsitzen (vgl. Kapitel zum Tragen, wenn
eine Gemeinschaftsaktion (en: Joint Action) eine Differenzierung des Reward-Beitrages
erschwert oder gar ganzlich unterbindet [51,(121]).

Die Problemstellung des katastrophalen Vergessens (en: Catastrophic Forgetting) be-
zieht sich auf ein Phanomen im Lernprozess eines Agenten. Es tritt besonders dann auf,
wenn die Agenten sequenziell auf mehrere Aufgabenstellungen angelernt werden [93, 38].
Kinstliche neuronale Netze (vgl. Kapitel[2.4.2) haben Schwierigkeiten mit kontinuierlichen,
inkrementellen Lernaufgaben. Das Wissen iiber vorherige Aufgaben kann abrupt verloren
gehen, wenn neue Informationen fiir eine aktuelle Aufgabe aufgenommen werden [93].
Die Vermeidung dieses Phanomens stellt gleichzeitig eine der groiten Herausforderungen
des[TTl dar (vgl. Kapitel 2.6) [210]. Sie geht einher mit der Notwendigkeit einer grofien
Datenmenge fiir einen stabilen Lernprozess, was besonders im Zusammenhang mit Daten
physisch existierender Agenten eine Einschrankung darstellen kann [3].
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Die Abbildbarkeit eines Fully-Observable ist eine Problemstellung, die mit einer
zunehmenden Environment-Grofie oder einer hohen Anzahl an Agenten einhergeht. Auf-
grund dessen zeigen Analysen der Literatur Ansitze fir die Uberwindung dieser Ein-
schrinkung durch die Verwendung eines (vgl. Abbildung in Kapitel
(189,|38]]. Da der Agent den Zustand des Environments nicht direkt beobachten kann, muss
er seine Entscheidungen unter Unsicherheit iber den wahren Zustand des Environments
treffen. Durch Interaktion mit dem Environment und das Sammeln von Beobachtungen
kann der Agent jedoch seine Entscheidungsunsicherheit reduzieren. Eine Konsequenz
dieses Verhaltens besteht darin, dass ein optimales Verhalten Aktionen beinhalten kann,
die nur ausgefiihrt werden, weil sie die Einschédtzung des Agenten iiber den aktuellen
Zustand verbessern [61]. Mit dieser Einschrankung geht eine potenzielle Restriktion der
Skalierbarkeit einer[MARTL}Methode einher. In der Anwendung zeigen sich dezentralisierte
Ansitze mit der Ubertragung von moglichst wenig Informationen zwischen den Agenten
(vgl. Kapitel [2.5.3) [117].

Aus Basis der analysierten [MART}Methoden (vgl. Kapitel und der Gegeniiber-
stellung mit den bestehenden Herausforderungen innerhalb dieser KI-Methode ergibt
sich ein ganzheitliches Bild zum Einsatz in der neuen Methode in Kapitel {4 Neben dem
groflen Potenzial, ein globales Optimum fiir das NP-schwere MAPE -Problem zu finden, ist
insbesondere die selbststdndige Entwicklung einer Losungsstrategie (Policy ) hervorzu-
heben. Ohne die Abhéngigkeit von historischen, gelabelten Lerndaten oder feststehenden
Regelwerken finden die RI}FMethoden eine valide Losung als kooperative Einheit aller
Agenten. Zugleich miissen fiir die beschriebenen Herausforderungen innerhalb der neuen
Methode Losungen gefunden werden, um das volle Potenzial des in der virtuellen
Verdrahtung ausschopfen zu kénnen.
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2.6 Methoden des Transfer Learnings

In diesem Abschnitt wird die Methode des [T} auch Knowledge Transfer genannt, im
[MARIbeschrieben. Zunéchst widmet sich der Abschnitt dem grundlegenden Konzept
und stellt dieses dem traditionellen[MIgegeniiber. In Abschnitt[2.6.2|wird dann der Einfluss
des[TLlim Kontext des [RL] detailliert analysiert. Eine Klassifizierung von [TLMethoden
erfolgt in den Abschnitten und Zur Einordnung des Lernerfolgs des [Tl finden
etablierte Metriken Anwendung, die in Abschnitt veranschaulicht werden.

2.6.1 Grundlagen des Transfer Learnings

Neben der Generalisierungsfahigkeit von [KI-Methoden (siehe Kapitel ist die Wei-
terverwendung von bereits erzeugtem Wissen ein wesentlicher Aspekt der Nutzung von
Methoden des Die Methode des[TT] hat hierbei ihren Fokus auf der Ubertragung von
Wissen auf neue Aufgabenstellungen im Zusammenhang mit kiinstlichen neuronalen Net-
zen. Der Terminus des[TL]dient lediglich als Oberbegriff fiir das grundlegende Konzept. [68]]

Definition: Bei einer Quelldomdine|[Ds| und einem Lerntask(T3| einer Zieldomdne|Dr| und
dem zugehorigen Lerntask[T7| zielt[TL darauf ab, das Lernen der Zielvorhersagefunktion|fr (e)]
in D unter Verwendung des erzeugten Wissens aus Ds und Ts zu unterstiitzen. Dabei gilt
Ds # Dt und Ts # Tr. [129]

Mit dieser Definition grenzt sich das[TLIvon der Herangehensweise des klassischen
Ansatzes ab. Vielmehr motiviert es die Fragestellung, wann welcher Informationsgehalt
auf welche Art und Weise iibertragen werden soll, um einen neuen Lerntask effizienter zu
bewaltigen [210]. Das traditionelle und die Methode des[TLlsind in Abbildung auf
einer konzeptionellen Ebene gegeniibergestellt [129].

»

Learning
System Task 1

Learning

Datensatz 1 System Task 1

=

~

y;

Learning Learning
Datensatz 2 » System Task 2 Datensatz 2 » System Task 2
(a) Traditionelles Machine Learning (b) Transfer Learning

Abbildung 2.24: Vergleich zwischen Machine Learning und Transfer Learning i.A.a. [129)]

In diesem Zusammenhang zeigt Abbildung|[2.24a|die Kardinalitit von 1 : 1 zwischen dem
Datensatz und der zu lernenden Aufgabe. Es ist ersichtlich, dass fiir jede neue Aufgabe ein
Datensatz in entsprechender Grof3e notwendig ist. Eine Ubertragung von bereits erlerntem
Wissen von einem Datensatz auf den anderen ist nicht gegeben. Das traditionelle
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entspricht damit einem isolierten, aufgabenbezogenen Lernen [129]. Wissen wird nicht
behalten oder akkumuliert, das Lernen selbst erfolgt ohne Berticksichtigung fritherer
Kenntnisse, die aus anderen Aufgaben resultieren. Das[TL| (vgl. Abbildung hingegen
stiitzt sich beim Erlernen einer neuen Aufgabe auf Erkenntnisse aus zuvor erlernten Aufga-
ben [75]]. Der Lernprozess ist schneller, genauer und kann eine vergleichbare Optimalitét
mit weniger Trainingsdaten erreichen [31]]. Diese Eigenschaft ist im Zusammenhang mit
begrenzter Datenverfiighbarkeit oder Zeitlimitationen als positiv zu bewerten. Die erzeugte
Erfahrung (en: Knowledge) liegt im Zusammenhang mit neuronalen Netzen nicht in Form
einer Wissensdatenbank, sondern als implizites Wissen innerhalb des neuronalen Netzes

vor (vgl. Abbildung|[2.24b). [210]

2.6.2 Transfer Learning im Kontext des Reinforcement Learnings

Im Single-Agent{RI] findet ein Wissenstransfer exklusiv zwischen Policys & unterschiedli-
cher Doménen statt. Somit gilt nachfolgend Ds # Dr (vgl. Kapitel [2.6.1). Die Ubertragung
gesammelter Informationen zwischen den Agenten in einer gemeinsamen Doméne setzt
die Anwendung des voraus (vgl. Kapitel [32]]. Eine Doméne beschreibt in
diesem Zusammenhang einen oder ein spezifisches [31]. Eine Abweichung
zwischen Quell- und Zieldoméane kann dabei in allen Bestandteilen eines oder
auftreten. So kénnen sowohl abweichende Action-Spaces A als auch eine Modifikation
der Reward-Funktion R die Doménen differenzieren. [[210]

Fur den Transfer im ist daruber hinaus zwischen Zero-Shot, Few-Shot und dem
Sample-Efficient Transfer zu differenzieren [210]. Der Zero-Shot-Transfer zeichnet sich
dadurch aus, dass ein antrainierter Agent direkt auf eine Zieldomane Dy anwendbar
wird, ohne dass eine Trainingsinteraktion erforderlich ist [55]]. Die erlernte Policy x
bleibt folglich unverandert. Im Few-Shot-Transfer ist hingegen vorgesehen, dass der Agent
wenige Interaktionen mit der Zieldoméne Dr durchfiihrt, um seine bestehende Policy
mr auf die konkrete Problemstellung zu adaptieren [183]. Dieser Prozess erméglicht eine
erhohte Lerngeschwindigkeit des RLI [68]. Der Sample-efficient Transfer ist anwendbar,
wenn der Agent vom [TL] profitiert, indem er bessere Ergebnisse erzielt, als wenn er die
neue Aufgabe Tr von Grund auf neu erlernt. Die angewendete Differenzierung bedient die
Teilfragestellung des[TT] wie sample-efficient die [TT} Methode ist. [[75]

Die Analyse zeigt, dass eine Methode zur Verbesserung eines Transfers von Wissen die
Doménenrandomisierung (en: Domain Randomization) ist [74]. Diese Methode beschreibt
eine Technik zur Steigerung der Verallgemeinerungsfihigkeit von trainierten Strategien
in modifizierten Doménen [115]]. Neben der zu wéhlenden Randomisierungsvariablen sind
deren Wertebereiche zu bestimmen [177]]. Ein haufiger Anwendungsfall fiir die Domain
Randomization ist die Ubertragung von Policys 7 aus der Simulation in die Realitat, der
sogenannte Sim-to-Real-Transfer [177]. Aufgrund der eingeschrankten Moglichkeit, alle
physikalischen Gegebenheiten einer echten Situation im Environment abzubilden, kann
der Agent damit dennoch adédquate Ergebnisse im realen Einsatz erzielen. Von besonderer
Bedeutung fiir die neue Methode in Kapitel 4.5|ist die laufende Modifikation der Objekte
innerhalb des dreidimensionalen Raumes. Dieser Ansatz unterbindet das Overfitting (vgl.
Kapitel [2.5.4) auf eine spezifische Problemstellung und dient dem allgemeinen Erlernen
einer Losungsstrategie 7 [169]. Die Begrifflichkeit der Domain Randomization ist dabei
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von der Methode des Meta{RL abzugrenzen. Wihrend die Domain Randomization darauf
abzielt, einen artverwandten Task innerhalb von modifizierten Environments zu erlernen,
besteht die Intention des Meta{RIlim Erlernen von mehreren [MDPk [[12]]. Meta{RI konzen-
triert sich folglich auf die Entwicklung von Lernstrategien fiir eine schnelle Anpassung
auf neue Aufgaben. Das [TL]im R[] hingegen ermdoglicht die Ubertragung von Wissen und
Fahigkeiten auf verwandte Aufgaben [74].

2.6.3 Kategorisierung von Transfer Learning-Methoden

Die géngige Unterscheidung der [TLFMethoden orientiert sich an den zugehorigen drei
wesentlichen Fragestellungen - dem Informationsgehalt, der Art sowie dem Zeitpunkt des
Transfers. Auf Grundlage dessen unterscheidet das Unterkapitel nach tibertrage-
nem Wissen, wihrend der nachfolgende Abschnitt nach der Aufgaben- und der
Domiénensimilaritat differenziert.

2.6.3.1 Differenzierung nach zu iibertragendem Wissen im Transfer Learning

Beim [RL] mit mehreren Aufgaben (en: Multi-Task) stellt prozedurales Wissen dynami-
sche Informationen (z. B. Proben) und deklaratives Wissen statische Informationen (z.B.
Wertefunktion) dar. Auf Basis dieser Differenzierung lassen sich verschiedene Arten der
Knowledge-Generalisierung zwischen den Tasks unterscheiden. In Abbildung [2.25|werden
diese in einen direkten Transfer (vgl. Abbildung [2.25a), den indirekten Transfer (vgl. Abbil-
dung und einen sequenziellen Transfer von Wissen (vgl. Abbildung unterteilt.
[183]

Knowledge
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E Neuer Task Vorherige 5
2 Tasks A Neue Tasks Policy
(a) Direkter Transfer (b) Indirekter Transfer ¢) Sequenzieller Transfer

Abbildung 2.25: Unterschiedliche Arten von Knowledge-Generalisierung zwischen Tasks
i. A. a. [183]

Wie in Abbildung|[2.25|dargestellt, besteht der Unterschied zwischen der direkten und der
indirekten Ubertragung in der Fragestellung, ob der Ubertragungsprozess auf prozeduralem
oder deklarativem Wissen aufbaut (vgl. Abbildungen [2.25a] und [2.25b).

Bei einem direkten Transfer (vgl. Abbildung besteht die Wissensiibermittlung
darin, dass ein Modell, das in einer Reihe von vorherigen Tasks angelernt wird, direkt auf
den neuen Task angewendet werden kann, ohne das[MI}Modell weiter anzupassen. Dieser
Ansatz ist vorteilhaft, wenn Ts und Tr dhnliche Merkmale oder dhnliche Verteilungen
aufweisen. In der Anwendung von RL]bedeutet direkter Transfer, dass die spezifischen
Erfahrungen, wie States S, Actions A und Rewards R, oder die aus diesen Erfahrungen
abgeleitete Policy r direkt in der neuen Umgebung Anwendung finden [[183]]. Es erfolgt
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keine wesentliche Umstrukturierung oder Generalisierung des Wissens. Exemplarisch ist
das Lernen aus zuvor generierten Demonstrationen (en: Learning from Demonstrations) an
State-Action-Reward-Tupeln zu nennen, bei dem die Agenten die Verhaltensweisen von
Experten tiber Beispiele direkt nachahmen. Hierbei kann der Agent in der Zieldomane
Tr aus dem Verhalten von Experten lernen, um seine Exploration effizienter zu gestalten
[210]. Die dabei generierten Tupel (S;,, A, R, S;+1) dienen als Eingangsinformation und
finden sich je nach angewendeter RL}Methode im Replay-Buffer des Agenten wieder [13]
31]. Der neue Agent entnimmt eine Reihe von Interaktionen aus dem Buffer und trainiert
seine Policy 7, noch bevor er das Environment initial erkundet [22]]. Weitere Ansitze des
direkten Transfers sind das Sample Weighting und das Reward Shaping. Diese Methoden
sind fiir die neue Methode in Kapitel |4.5| von untergeordneter Bedeutung und werden in
der Literatur ausfithrlich beschrieben. [183]]

Im indirekten Transfer (vgl. Abbildung erfolgt keine Ubertragung von explizi-
tem Wissen in Form von State-Action-Reward-Tupeln. Stattdessen extrahiert der indirekte
Transfer zunédchst aus dem prozeduralen das deklarative Wissen [183]]. Dieser Prozess
wird Knowledge Induction genannt. Das gewonnene Wissen findet dann in der neuen
Aufgabenstellung Tr Anwendung. Es basiert auf der Annahme, dass eine erlernte Fahigkeit
oder Erkenntnis in der Ausgangsdoméne Ds universell genug ist, um auch in der dhnlichen
Zieldomane Dr nutzlich zu sein [183]]. In einer speziellen Auspragung besteht der Transfer
von einem grof3eren, komplexeren Modell auf ein kleineres, effizientes Modell, welches
das Ausgangsmodell in seiner Verhaltensweise imitieren soll. Diese Vorgehensweise geht
mit einer deutlich reduzierten Modellkomplexitdt und schnellerer Ausfithrungszeit einher.
Damit tragt die entsprechende Knowledge Distillation dazu bei, den Lernprozess in der
Zieldoméne Dy positiv zu beeinflussen. [98]]

Der sequenzielle Transfer (vgl. Abbildung ist durch das kontinuierliche Wei-
terlernen tiber mehrere Tasks gekennzeichnet und stellt eine Sonderform des indirekten
Transfers dar. Die Methode wird in der Literatur mit dem Begriff des Lifelong Learnings
gleichgesetzt [13]. Zunéchst findet ein Trainingsprozess der Policy 7 in einer initialen
Aufgabenstellung Ty, statt. Auf Grundlage dessen erfolgt die Ubertragung des deklarativen
Wissens auf einen nachfolgenden Task T7;. Dieser Prozess wird danach stetig fiir weitere
Tasks Tr1.. y wiederholt, in denen der Agent (MDP) oder die Agenten (MG)) auf dem bisher
erlernten Wissen aufbauen [183]. Dieser Ansatz ist besonders effektiv in Szenarien zu
nutzen, in denen es eine natiirliche Progression oder eine Sequenz von Aufgaben gibt, die
in ihrer Beschaffenheit aufeinander aufsetzen [183].

2.6.3.2 Differenzierung des Transfer Learning nach Aufgaben- und Domanensimilaritat

Eine Unterscheidung gemaf} der Similaritat von Task und Domaéne ist in der Kategorisie-
rung von [IT}Methoden ebenfalls méglich. Hier erfolgt eine Kategorisierung in induktives
(en: Inductive), transduktives (en: Transductive) und uniiberwachtes (en: Unsupervi-
sed) T [[192]. Die Konzepte sind gleichermafBen fiir das[SL (vgl. Kapitel [2.4.3) und [RTJ (vgl.
Kapitel [2.5) anwendbar.

Das Inductive [TL zeichnet sich durch eine Wissensiibertragung aus, die abweichende
Aufgabenstellungen beinhaltet [192]. So gilt Ts # Tr, unabhangig davon, ob eine Simila-
ritat der Doménen Ds und Dt besteht oder nicht [129]. Das vorrangige Ziel besteht bei
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dieser Methode in der Beschleunigung der Lerngeschwindigkeit und der Steigerung der
Gesamtleistung der Agenten, indem auf bereits erlerntes Wissen aus dhnlichen Aufgaben
zuriickgegriffen wird [75]. Dies entspricht der Ubertragung einer vortrainierten Policy 7
und einer entsprechenden Modifikation fiir die Zielaufgabe Tr (vgl. Kapitel [2.6.1).

Dem steht das Transductive[TLlgegeniiber. Dieses sieht vor, dass die zu 16sende Aufgabe
dieselbe bleibt (Ts = Tr), wahrend sich jedoch die Environments in ihren Eigenschaften
und Dynamiken unterscheiden (Ds # Dr) [188]. Der Schwerpunkt dieses methodischen
Ansatzes liegt auf der Anpassung der Agenten, ohne einen neuen Trainingsprozess zu
benotigen. Die existente Policy 7 bleibt damit im neuen Environment bestehen. [129]

Die Kategorie des Unsupervised [TLl dhnelt dem Inductive [TT] [129]]. Dabei unterschei-
den sich die Ausgangs- und Zielaufgaben, diese weisen aber Ahnlichkeiten zueinander
auf. Das Unsupervised [Tl beriicksichtigt das Szenario der Ubertragung von Wissen von
Dgs auf Dr, ohne dass annotierte Daten oder explizite Rewards in der Zielumgebung zur
Verfiigung stehen. [188,75]

2.6.4 Intra- und Inter-Agent Transfer Learning

Unter Berticksichtigung des allgemeinen Konzeptes des [Tl (vgl. Abbildung sind in
Abbildung die Konzepte des Intra- und Inter-Agent [TL] im [MARI] gegeniibergestellt.
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Abbildung 2.26: Gegeniiberstellung von Intra- und Inter-Agent Transfer Learning

In beiden Szenarien, die in Abbildung dargestellt sind, besteht der Grundgedanke
in der Weiternutzung von bereits erlerntem Wissen zur Losung eines definierten
Beide Domanen beinhalten eine spezifische Menge von Agenten a € N. Wahrend Dy
und Dr individuell betrachtet einen Inter-Agent Transfer darstellen, ist die Ubertragung
zwischen den Doménen ein Intra-Agent Transfer. Innerhalb eines entspricht der
Austausch von erzeugtem Wissen in expliziter (vgl. Kapitel oder impliziter Form tiber
das Training einer gemeinsamen Policy 7 (vgl. in Kapitel dem Inter-Agent
ML [32]]. Da mehrere Agenten a € N mit dem Environment interagieren, konnen die
gesammelten Tupel (S;,, A, R, St+1) aller Agenten zum Erreichen der optimalen Policy [r]
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einen kollektiven Mehrwert schaffen. In der Konstellation eines geschieht dieser
Schritt idealerweise zur Laufzeit [[165]. In einem [DTDE kann das Inter-Agent [Tl mit dem
beschriebenen Learning from Demonstrations (vgl. Kapitel [2.6.3.1) gleichgesetzt werden
[31]. Intra-Agent [TT] hingegen ist die Ubertragung von erzeugtem Wissen eines Agenten
auf eine neue Aufgabe Tr bzw. die Wiederverwendung von erzeugtem Wissen in einer
neuen Doméne Dr [31}32]. Es ist damit mit der Wissensiibertragung aus Kapitel [2.6.3.1]
vergleichbar.

2.6.5 Metriken zur Evaluierung des Wissenstransfers

Die Festlegung der Evaluationsmetriken ist als eine der zentralen Herausforderungen
des[TT] deklariert [166]. Ein mogliches Ziel des Transfers von Wissen besteht darin, die
Gesamtzeit fiir das Erlernen einer komplexen Aufgabe zu verkiirzen. In diesem Fall ist
ein Gesamtzeitszenario, das explizit die zum Erlernen der urspriinglichen Aufgabe(n)
bendtigte Zeit beriicksichtigt, am besten geeignet. Andererseits ist ein zweites sinnvolles
Ziel des [TLl die effektive Wiederverwendung von frither erworbenem Wissen in einer
neuen Aufgabe. In diesem Fall ist ein Zielaufgabenszenario sinnvoll, das nur die fiir das
Erlernen der Zielaufgabe benoétigte Zeit einbezieht. Es ist auch zu beriicksichtigen, dass ein
negativer Transfer zwischen Agenten oder Environments stattfinden kann [211]. Dieser
auflert sich in einer zusétzlichen Zeitaufwendung zum Erreichen der Zielsetzung [22]]. Als
besonders zielfithrend fiir eine Quantifizierung des konkreten Transfers erweisen sich die
Metriken 1 bis 5 [31}210]:

1. Die initiale Performance eines Agenten in einer Zieldoméane Dr, verbessert
durch den Transfer aus dem Source Task Ts, ist mit der Jumpstart Performance
umschrieben.

2. Als Asymptotic Performance[TLap|ist die bestmégliche Performance, die ein Agent
nach dem Transfer erreicht, definiert.

3. Die auch als Accumulated Rewards bezeichnete Metrik des Total Reward
umfasst die Flache unter der Lernkurve und setzt dabei die Werte in Dt des[TLlin
Relation zu einem neu angestof3enen Lernprozess.

4. Das Verhaltnis zwischen der Asymptotic Performance eines Agenten mit [TL] und
einem Agenten ohne [TTlist mit der Transfer Ration beschrieben.

5. Die Time to Threshold TLy;r bezieht sich auf die Lernzeit in Iterationen bis zum
Erreichen eines vordefinierten Schwellwertes

Die genannten Parameter basieren in diesem Zusammenhang vorrangig auf dem Lern-
prozess des Agenten in der Target-Doméne Dr [31].
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2.7 Zusammenfassung der Analyse der theoretischen
Grundlagen im Kontext dieser Arbeit

Mit der Erweiterung des als NP-schwer deklarierten Optimierungsproblems eines
um zusitzliche Agenten entsteht ein [MAPH (vgl. Kapitel [2.1.2). Durch die Hinzunahme
des zusatzlichen Einflussfaktors weiterer Agenten ergeben sich neben abweichenden
Optimierungszielen auch divergierende Planungsstrategien, welche die Problemstellung
des als Optimierungsproblem adaquat beschreiben (vgl. Kapitel [2.3.6). Neben der
Nutzung der mechanischen 3D-CAD-Baugruppe (vgl. Kapitel wird die Représenta-
tion der im 3D-CAD-System als B-Splines modellierten elektrischen Verbindungen (vgl.
Kapitel als ein wesentlicher Einflussfaktor angesehen. Aufgrund der Notwendigkeit
einer feingranularen Abbildung beliebiger 3D-CAD-Geometrien in der MARI}Umgebung
(vgl. Kapitel und der effizienten Berechnung von Kollisionen (vgl. Kapitel
zeigen die Mesh-basierten Verfahren Vorteile gegeniiber den Voxel-basierten Methoden
(vgl. Kapitel [2.2.3). Grundlage hierfiir ist ein diszipliniibergreifendes Datenformat, das
die 2D-basierte elektrotechnische Planung und die 3D-CAD-Modelle aus dem
System konsolidieren kann (vgl. Kapitel und[2.2.5). Das XML-basierte, strukturierte
AutomationML-Format erfillt diese Anforderungen in ausreichendem Mafe und inkludiert
tiber die Referenzierung auf COLLAborative Design Activity (COLLADA)-Dateien die
geometrische Reprisentation des 3D-CAD-Modells (vgl. Kapitel [2.2.5). Dariiber hinaus
kann es neben den kabel- und geometriespezifischen Randbedingungen (vgl. Kapitel
auch den separaten Einflussfaktor der Kinematik in standardisierter Form tibertragen (vgl.

Kapitel [2.3.4).

Fiir eine Substitution bestehender Prozessschritte der virtuellen Verdrahtung (vgl. Kapi-
tel bilden die MARIL} Methoden in Kombination mit[TLF-Methoden einen wichtigen
Baustein. Wihrend die MARI}FMethoden in einem kooperativen Ansatz das gemeinsa-
me Ziel der Flowtime-Optimierung (vgl. Kapitel in einem (vgl. Kapitel
abbilden konnen, ermoglichen die [T} Methoden die Transferierbarkeit des Wissens auf
ahnliche Geometrien (vgl. Kapitel [2.6.2| und [2.2.4). So konnen durch die Anwendung
von [TL}FMethoden die Agenten sowohl innerhalb eines Environments, als auch Task-
iibergreifend voneinander profitieren (vgl. Kapitel und damit bestehende
Herausforderungen 16sen (vgl. Kapitel [2.5.4). Zur Gewihrleistung der Skalierbarkeit der
neuen Methode und zur Realisierung einer domanenspezifischen Verwendung von Kabel-
baumen werden sowohl Clustering- als auch Subgraph-Identifikationsmethoden eingesetzt
(vgl. Kapitel und [2.1.4). Beide Methoden fithren zu einer Reduzierung der Komplexitit
von [MAPF-Problemen. Wahrend die Clustering-Methoden auf die Anwendung raumlich
spezifizierter Policys abzielen (vgl. Kapitel[2.4.4.2), biindeln die Methoden zur Identifikation
von Teilbdumen mehrere Agentenpfade (vgl. Kapitel [2.1.4). Die Analysen der theoreti-
schen Grundlagen lassen den Schluss zu, dass die Kombination aus und [TL] den
bestehenden Einschrankungen im entgegenwirkt. Die Symbiose aus Methoden
zur Zusammenfithrung von Eingangsdaten aus disziplinspezifischen IT-Systemen, der
Abstraktion des als dem Zusammenwirken von MART] und[TLImit Methoden
zur Reduzierung der Problemkomplexitat bildet daher das Grundgeriist der neuen Methode
in Kapitel
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3 Stand der Technik in Industrie und
Forschung

Dieses Kapitel vermittelt einen Uberblick zur Analyse iiber den derzeitigen Stand der
Technik in Industrie und Forschung im Bereich der virtuellen Verdrahtung. Der Fokus liegt
dabei auf den Ansiatzen zur Automatisierung der virtuellen Verdrahtung im dreidimensio-
nalen Raum. Abschnitt 3.1} geht insbesondere auf den industriellen Kontext ein und zeigt
auf, welche Methoden derzeit in den Unternehmen Anwendung finden. Davon ausgehend
werden in Kapitel [3.2| sowohl der Stand der Forschung in der Anwendungsdomane der
3D-CAD-Systeme als auch die entwickelten Methoden zum abstrahierten Problem der Pfa-
doptimierung analysiert. Daraus leiten sich die entsprechenden Anforderungen an einen
automatisierten virtuellen Verdrahtungsprozess ab, die in Abschnitt 3.3|detailliert sind. Die
untersuchten Veroffentlichungen werden in Abschnitt|3.4/im Kontext der Problemstellung
aus Kapitel [1.2] sowie der Ziele (vgl. Kapitel und Anforderungen aus Abschnitt
eingeordnet und es wird die bestehende Forschungsliicke aufgezeigt.
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3 Stand der Technik in Industrie und Forschung

3.1 Virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System in der Industrie

Wie in Kapitel beschrieben, ist die manuelle Definition von Wegstreckenpunkten
die derzeit dominierende Vorgehensweise zur virtuellen Verdrahtung innerhalb von 3D-
CAD-Systemen im industriellen Umfeld. Sie folgt den aufgezeigten Prozessschritten in
Abbildung und inkludiert eine handische Festlegung von Stiitzpunkten einer B-Spline
im dreidimensionalen Raum (vgl. Kapitel [2.2.1). Abbildung [3.1] zeigt einen exemplarischen
Prozessausschnitt der manuellen Arbeitsweise am Beispiel des 3D-CAD-Systems Siemens
NX in der Version 2412.
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S v List
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! -23
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Abbildung 3.1: Exemplarische Darstellung der manuellen Pfaddefinition in einem
3D-CAD-System

Im Rahmen dieser Tatigkeit (vgl. Abbildung legt der Anwender die Wegstrecken-
punkte manuell im 3D-CAD-System mit dem Ziel fest, die jeweiligen Anschlusspunkte zu
einem Kabelpfad zu verbinden. Der Prozess ist in Kapitel im Detail beschrieben. Der
vorzufindende Automatisierungsgrad ist daher als gering einzustufen. Andere existente
Automatisierungslosungen in 3D-CAD-Systemen setzen auf die manuelle Vordefinition ei-
nes Netzwerkes. Abbildung [3.2 veranschaulicht den Prozess anhand einer exemplarischen
Steckergruppierung in einem 3D-CAD-System.
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Branches / 0

L oy

(a) Verbinden von (b) Erzeugung des (c) Routing
Anschliissen Hauptstrangs iber Netzwerk

Hauptstrang

Abbildung 3.2: Exemplarische Darstellung zur Erzeugung eines Routing Networks i. A. a.
[200]

Im initialen Schritt (vgl. Abbildung ist eine manuelle Festlegung von méglichen
Pfaden erforderlich, die auf dem Aufbau einer logischen Referenz zwischen zwei An-
schlusspunkten basiert. Diese manuelle Festlegung dient der Vermeidung von Kollisionen
(vgl. Kapitel und zeigt gleichzeitig auf, welche Leitungsfithrungen vorgesehen bzw.
geplant sind. Das entstehende Netzwerk muss dabei alle enthaltenen elektrischen An-
schlusspunkte der Verbindungsliste abdecken (vgl. Kapitel [2.3.2). Im darauf aufbauenden
zweiten Schritt (vgl. Abbildung erfolgt die Erzeugung des Hauptstrangs. In diesem
Schritt generiert das 3D-CAD-System die Topologie jener Pfadabschnitte des Netzwerkes,
die vorgibt, iiber welche die meisten Einzelverbindungen verlaufen. Der zugehorige Durch-
messer des entstehenden Biindels wird iiber eine zylindrische Form angenahert. Im letzten
Schritt der Abfolge (vgl. Abbildung werden die verbliebenen Einzelverbindungen
als Branches erganzt (vgl. Kapitel [2.3.5). Sie vervollstindigen den Kabelbaum und bilden
damit die eingangs bereitgestellte elektrische Verbindungsliste in ihrer Gesamtheit ab. Als
wesentliche Einschriankung ist hier die Notwendigkeit der manuellen Festlegung méglicher
Pfade zu nennen. Folglich stellt diese Form des Automatismus vielmehr eine Verbesserung
und Konsolidierung bestehender Pfadplanungen als eine holistische Optimierung und
Automatisierung in einem 3D-CAD-System dar.

Weitere etablierte Automatisierungslosungen in der industriellen Anwendung sind in
den unterschiedlichen 3D-CAD-Systemen zum Zeitpunkt dieser Arbeit nicht bekannt bzw.
von den industriellen Anwendern nicht publiziert.

3.2 Stand der Forschung zur Automatisierung der virtuellen
Verdrahtung

Die existenten Forschungsansatze zeichnen sich durch eine grofle Vielfalt an entwickelten
Methoden mit unterschiedlichen Anwendungsschwerpunkten aus. Sie zeigen auf, wie
das oder artverwandte Problemstellungen des [MAPH auf unterschiedliche Art und
Weise gelost werden konnen. Im Rahmen der vorliegenden Analyse werden die unter-
suchten Methoden in die Kategorien ,nicht-lernende” (vgl. Kapitel und ,lernende”
Methoden (vgl. Kapitel unterteilt. Erganzt ist diese Segmentierung durch die Ge-
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gentiberstellung unterschiedlicher Environment-Représentationen (vgl. Kapitel [3.2.3) und
deren Einflussnahme auf den Lernprozess.

3.2.1 Heuristische und naturinspirierte Methoden zur Pfadoptimierung

Die heuristischen Methoden zur Approximierung eines optimalen Pfades werden von Me-
thoden gepragt, die den A*-Algorithmus anwenden. Die Funktionsweise des A*-Algorithmus
in einer diskreten 3D-Umgebung basiert auf der Suche des kiirzesten Weges von einem
Startpunkt Ps zu einem Zielpunkt Pr (vgl. Kapitel [2.1). Zu diesem Zweck wird eine Priori-
tatswarteschlange eingesetzt, in welcher die Knoten anhand ihrer geschétzten Gesamtkos-
ten bewertet werden. Die tatsachlichen Kosten des bisher zuriickgelegten Weges werden
mit einer Heuristik kombiniert, welche die geschétzten Kosten vom aktuellen Knoten
zum Zielknoten angibt. Auf diese Weise ist es moglich, den optimalen Pfad zu finden. Die
bestehenden Methoden im Kontext des setzen dabei auf eine iterative Abarbeitung
der elektrischen Verbindungen. [37, 45,82, (120, 209, 72, 149]

Die Methoden der Particle Swarm Optimization (PSO) und der Ant Colony Optimization
(ACQ) machen sich die naturinspirierte Schwarmintelligenz zunutze, um einen optimalen
Pfad im dreidimensionalen Raum zu identifizieren. Die [PSOl verwendet eine Gruppe von
Partikeln, die sich im zuldssigen Suchraum bewegen [28]]. Dabei aktualisiert jeder Partikel
seine Position basierend auf der eigenen Erfahrung sowie der besten bekannten Position
des gesamten Schwarms [201]. Die Bewegung der Partikel wird durch ihre Geschwindigkeit
gesteuert, die von personlichen und globalen Bestwerten beeinflusst wird [9}|14]. Dadurch
ergibt sich eine Balance zwischen Exploration und Exploitation des Suchraums, sodass
das Optimum effizient identifiziert werden kann [202].

Die ist ein algorithmischer Ansatz, der von der natiirlichen Fahigkeit von Ameisen
inspiriert ist, den kiirzesten Weg zwischen ihrem Nest und einer Nahrungsquelle zu finden
[28]. In der simulieren kiinstliche Ameisen den Prozess, indem sie beim Bewegen
durch den Suchraum Pheromonspuren hinterlassen, die fiir andere Ameisen als Leitsignal
dienen. Diese Pheromone verdunsten mit der Zeit, wodurch kiirzere und effizientere
Wege starker hervorgehoben werden, da sie haufiger genutzt und mit mehr Pheromonen
angereichert werden [[14]. Durch diesen Mechanismus der positiven Riickkopplung und
der kontinuierlichen Pfadbewertung konnen die Ameisenkolonien effizient optimale oder
nahezu optimale Losungen finden. {138, 137]]

Im Zusammenhang mit naturinspirierten Methoden zeigen sich vermehrt Verfahren
unter Anwendung von genetischen Algorithmen [90, 206, (199, 84]]. Diese Form von Al-
gorithmen ist von der natiirlichen Evolution inspiriert und nutzt Prinzipien natiirlicher
Selektion, Mutation und Rekombination, um optimale Losungen in einem Suchraum zu
finden [90]. Begonnen wird mit einer Population von potenziellen Lésungen, die als Chro-
mosomen bezeichnet werden [206]. Die Bewertung der Chromosomen erfolgt anhand
einer Fitnessfunktion, wobei die besten ausgew#hlt werden, um die nachste Generation
zu erzeugen [199]]. Durch Kreuzung und Mutation entstehen neue Losungen, die den
Suchraum erkunden. Uber mehrere Generationen hinweg verbessert sich die Population,
indem sie sich an die besten Losungen anpasst [84].

Die bestehenden Grenzen der Anwendung von heuristischen und naturinspirierten
Verfahren wie dem A*-Algorithmus zeigen sich insbesondere bei hohen Wechselwirkungen
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zwischen den einzelnen Agenten und einer grofien Anzahl von Agenten [28]. Obgleich na-
turinspirierte und metaheuristische Ansatze den Suchraum nach optimalen Losungen sehr
gut erkunden konnen, sind sie bei einer signifikanten Zunahme der Problemdimensionen
(z. B. durch eine héhere Agentenanzahl N) mit einer erhéhten Rechenlast verbunden [78].

3.2.2 Lernbasierte Losungsmethoden zur Pfadoptimierung

Den heuristischen und naturinspirierten Methoden aus Kapitel werden in diesem
Abschnitt die lernenden Methoden gegeniibergestellt. Mittels ihrer Anwendung wird die
Identifikation einer Strategie zur Losung des vorliegenden auf Basis der Methoden
des MLl verfolgt (vgl. Kapitel 2.4). Insbesondere MARLF-Methoden werden im Folgenden
genauer analysiert. In der Teilkategorie der Value-based Methoden (vgl. Kapitel bewe-
gen sich die Agenten zumeist in einem diskreten, Grid-basierten Environment [110, 111,
25, 35,180, 197]. Wenige Ausnahmen nutzen einen kontinuierlichen Raum fiir die Actions
[35]. Varianten und Abwandlungen eines Deep-Q-Networks bilden dabei die Mehrheit der
Losungsalgorithmen in den untersuchten Methoden.

Die Policy-based Methoden (vgl. Kapitel bieten ein breiteres Spektrum an Losungs-
algorithmen und werden kontrér zu den Value-based Methoden vor allem im kontinuierli-
chen Raum eingesetzt [[190, |70} 47, 24} [136] |62, 153]. Vor allem Methoden fiir das[MAPH mit
einer hohen Agentenanzahl wenden hierbei ein diskretes Environment an [[147]]. Sie sind
geprigt von der Formalisierung als und nutzen somit als Input fir das kinstliche
neuronale Netz eine Observation O statt eines ganzen State S (vgl. Kapitel[2.5.2) [[190}[70| 47,
24,136, 162} |147,|153]. Ausnahmen in dieser Kategorie der Losungsalgorithmen wenden ein
Fully-observable Environment an [70}|76]]. Auffallig ist eine Reduzierung des[DAF auf 0.185
bzw. 0.333, was den Handlungsspielraum der einzelnen Agenten a'Vi € {1, ..., N} deutlich
einschrankt (vgl. Kapitel [2.1.2). Zudem finden die meisten dieser Methoden lediglich in
Problemstellungen im zweidimensionalen Raum Anwendung [[147, 47, [24]. Weiterfithrende
Gegenuberstellungen von [MAPE-Methoden nach anderen Kriterien sind in der Literatur
zu finden, werden jedoch im Kontext dieser Arbeit nicht naher beleuchtet [[14, 6].

3.2.3 Reprasentation der dreidimensionalen Geometrie

Insbesondere die Gestaltung des Environments und die damit zusammenhangenden Aus-
wirkungen auf den Lernprozess sind ein elementarer Einflussfaktor auf die automatisierte
virtuelle Verdrahtung in einem 3D-CAD-System. Neben den in Kapitel analysierten
raumlichen Darstellungen in Form eines Mesh oder eines Voxels ist die Uberfithrung der
3D-CAD-Geometrie in ein konvexes Kollisionsobjekt von Interesse (vgl. Kapitel [2.2.3).
Aufgrund der besonders performanten Berechnung von Kollisionen ist ein konvexes Objekt
fiir eine effiziente Pfadsuche im kontinuierlichen Raum sehr geeignet (vgl. Kapitel [2.2.3).

In der Mehrzahl der analysierten Methoden ist das Environment zur Pfadplanung als
diskrete raumliche Darstellung festgelegt [209, 91]. Diese Darstellungsformen lassen sich
weiter in graph- und zellgestiitzte Reprasentationen differenzieren. Insbesondere graph-
basierte Darstellungsformen (en: Road Maps) von 3D-CAD-Geometrien finden sich in
zahlreichen Anwendungsfillen wieder [14]. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass etablierte
Pfadplanungsalgorithmen wie der A*-Algorithmus hier in recheneffizienten Verfahren gute
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Ergebnisse erzielen [200,|209, 112]. Eine damit einhergehende Reduktion der Problemdi-
mensionalitat fihrt zu einer Beschleunigung des Gesamtprozesses. Die direkte Extraktion
der geometrischen Daten aus dem 3D-CAD-native-Objekt als Mesh (vgl. Kapitel [2.2.3) ver-
einfacht zudem den Gesamtprozess [174, 45, [202]. Dem steht die zellbasierte Beschreibung
(en: Navigation Mesh) der 3D-CAD-Geometrie gegeniiber [14]]. Die kontinuierliche Form
wird in ein gleichmafiges, tiberschneidungsfreies Raster (en: Grid) bzw. in Zellen unterteilt.
Sie kann analog zur Beschreibung eines Voxels betrachtet werden [91,/90,|149]] (vgl. Kapitel
. Zudem existieren diverse Mischformen, die beide Environment-Repréasentationen
zusammenfithren, um die jeweiligen Einschrankungen zu reduzieren [120]]. Weitergehen-
de Forschung untersucht den Einfluss einer Reduzierung des Zustandsraumes bzw. die
Belohnung fiir die Nutzung von spezifischen Bereichen innerhalb der 3D-CAD-Geometrie
[9].

Die Darstellungsform von 3D-CAD-Geometrien als konvexe Objekte stiitzt sich im
Stand der Technik auf die Methoden der Volumetric-Hierarchical Approximate Convex
Decomposition (VHACD) und der Collision-Aware Approximate Convex Decompositi-
on ([CoACD). Beide Ansitze sehen die Zerlegung eines gegebenen 3D-Modells in eine
Menge konvexer Teile vor. Sie unterscheiden sich jedoch in der Zerlegungsabfolge. Wah-
rend die VHACDFMethode eine voxelbasierte Darstellung des Modells verwendet, um
die dreidimensionale Geometrie in kleine Wiirfel zu zerteilen, nutzt die [CoACDFMethode
kovarianzbasierte Techniken. Diese Approximierungsmethoden bieten eine Naherungslo-
sung, welche die Form des urspriinglichen 3D-Modells bestmdéglich mit konvexen Teilen
annahert. {167,186

Die effiziente Berechnung von Kollisionen im kontinuierlichen dreidimensionalen Raum
macht die konvexen Darstellungsformen zu einem besonders geeigneten Verfahren fiir die
Verarbeitung innerhalb eines 3D-MARL-Systems. Daher findet diese Form der 3D-CAD-
Reprasentanz Beriicksichtigung in der neuen Methode in Kapitel

3.3 Abgeleitete Anforderungen an die automatisierte virtuelle
Verdrahtung

Aus der analysierten Literatur ergeben sich neben dem Forschungsbedarf (vgl. Kapitel
auch die wesentlichen Anforderungen an eine neue Methode zur Losung des
Analog zur Auflistung von Einflussfaktoren auf die virtuelle Verdrahtung in Kapitel
sind diese in zwei Bereiche kategorisierbar. Die Anforderungen an den Kabelpfad als Be-
standteil eines[MAPH ergeben sich im Wesentlichen aus den physikalischen Eigenschaften
der strom- und signalleitenden Objekte. So motivieren die bestehenden Ansétze neben der
Einhaltung von Mindestbiegeradien auch die Kollisionsfreiheit der Kabel mit sich selbst,
anderen elektrischen Verbindungen und mechanischen Bauteilen (vgl. Kapitel [2.3.3). Im
Bereich der Verdrahtungsumgebung sind die Faktoren der ausreichenden Darstellungsgra-
nularitdt sowie der Speichereffizienz und der Bereitstellung von Kollisionsberechnungen
entscheidend fiir das Erreichen eines validen Gesamtergebnisses. Aus prozessualer Sicht
spielen die verfiigbaren Eingangsgrofien und deren Konsolidierung eine ebenso relevante
Rolle wie die Informationsbereitstellung der Ergebnisse des fiir Folgeprozesse (vgl.
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Kapitel 2.3.5). Die aufgefiihrten Anforderungen (vgl. Punkte 1. bis 5.) dienen als Grundlage
fir die Bewertung der bestehenden Ansitze sowie der neuen Methode:

1. Branching: Eine neue Methode zur automatisierten Losung eines (vgl. Ka-
pitel [2.1.4) und [2.3.5) muss nicht nur dazu in der Lage sein, fiir einzelne Agenten
einen optimalen Pfad durch das Environment zu identifizieren (vgl. Kapitel [2.1),
sondern diese auch bestmoglich biindeln konnen. Damit konnen Anwendungsfille
unterschiedlicher Doméanen weitreichend abgedeckt werden.

2. Biegeradius: Zur Sicherstellung eines validen Gesamtergebnisses der virtuellen
Verdrahtung (vgl. Kapitel [2.3.3) ist es erforderlich, grundlegende Randbedingungen
einzuhalten. Die Einhaltung des minimalen Biegeradius je Kabeltyp wird neben der
Kollisionsfreiheit dabei als elementarer Faktor betrachtet.

3. Dynamische Bauteile: Der Einflussfaktor von Kinematik innerhalb eines
reprasentiert eine spezielle Form der Randbedingung. Neben der datentechnischen
Verfiigbarkeit der notwendigen Informationen bendtigt ein Automatismus die Fa-
higkeit, den vollstindigen Bewegungsraum der mechanischen 3D-CAD-Baugruppe

abzudecken (vgl. Kapitel [2.3.4)

4. Minimale Pfadlinge: Als Optimierungsziel (vgl. Kapitel [2.1.2) ist fiir das die
minimale Flowtime gesetzt, da sie eine ganzheitliche Minimierung aller Einzelverbin-
dungen anstrebt. Fiir ein optimales Ergebnis steht die holistische Problembetrachtung
anstelle einer individuellen Pfadoptimierung im Fokus.

5. Wissenstransfer (TL): Insbesondere im Kontext von Produktvarianten (vgl. Kapitel
ist eine Ubertragung von bereits erzeugtem Wissen als vorteilhaft anzusehen.
Das Erlernen und die Weiterverwendung einer generierten Policy 7 ist die Intention
des [TL] und bricht damit die bestehende Kardinalitat zwischen Lerntask Tr und
Zieldomine Dt auf (vgl. Kapitel

3.4 Fazit aus den Analysen zum aktuellen Stand der Forschung

Zur effizienten Losung eines oder artverwandter MAPF -Probleme stehen verschie-
dene wissenschaftliche Methoden zur Verfiiggung. Tabelle 3.1 veranschaulicht den beste-
henden Forschungsbedarf auf Basis der analysierten Literatur in den Kapiteln [3.1) und
Dabei impliziert ein +-Zeichen, dass die Quelle die entsprechende Anforderung (vgl.
Kapitel [3.3) vollstindig erfiillt. Eine partielle Erfiillung wird durch das Symbol (+) ange-
zeigt. Ist eine Anforderung nicht erfiillt oder nicht Teil der Veréffentlichung, so ist die
zugehorige Zelle in Tabelle [3.1| leer. Die Spalte VA reprasentiert die neuen Inhalte der
Methodenentwicklung in der vorliegenden Arbeit. Die Bewertungskriterien sind in die
Kategorien Losungsmethode und Anforderungen zur virtuellen Verdrahtung unterteilt.

Die durchgefithrte Gegeniiberstellung der Analyseergebnisse in Tabelle 3.1/ zeigt bei den
angewendeten Losungsmethoden einen starken Fokus auf iterative Anséatze in diskreten
Environments [209]. Innerhalb dieser Darstellungsformen von 3D-CAD-Modellen existier-
ten unterschiedliche Pfadsuchalgorithmen, die optimale Losungen approximieren kénnen
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Tabelle 3.1: Analyse der Forschungsliicke in den relevanten Veréffentlichungen zur
virtuellen Verdrahtung

Merkmale L [37] [88] [209] [202] [120] [91] [35] VA
Losungsmethode

Single-Agent / iterativ + + + + +

Multi-Agent (+) + +

Diskreter Raum + + + + +

Kontinuierlicher Raum + +

Kooperatives Verhalten | (+) + (+) (+) (+) +
Anforderungen zur virtuellen Verdrahtung

Branching + + + + +

Biegeradius + (+) + + + (+) +

Minimale Flowtime + + + + + + +) +

Wissenstransfer (+) +

Dynamische Bauteile +)  (+)

(vgl. Kapitel [3.2) [160; [168]. Die Verwendung von kooperativen Multi-Agent-Methoden,
insbesondere in kontinuierlichen Losungsraumen, ist aufgrund des nahezu unendlich
grofien State-Spaces S im Kontext der virtuellen Verdrahtung bisher wenig erforscht. Der
Losungsraum wird mit einer zunehmenden Agentenanzahl N beinahe exponentiell grofier,
was eine noch komplexere Losbarkeit des NP-schweren zur Folge hat (vgl. Kapitel
[6]. Jedoch wirkt sich die Nutzung einer kooperativen Methode in kontinuierlichen
Environments positiv auf die Genauigkeit der entstehenden Losung aus, was die Riick-
fuhrung der Ergebnisse in das 3D-CAD-System simplifiziert (vgl. Kapitel [2.3.5). Zudem
ermoglicht dies eine Generierung von validen Gesamtergebnissen.

In der Betrachtung der Anforderungen an die virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System
(vgl. Kapitel [3.1) lasst sich ein bestehender Fokus auf die Integration von Branching und
die Einhaltung von Biegeradien erkennen (vgl. Kapitel [2.1.4] [2.3.3| und [2.3.5). Die Ver-
wendung von Branching-Methoden steht in engem Zusammenhang mit der adressierten
Anwendungsdoméne in mehreren Verdffentlichungen [209, (91, 88]. Die Einhaltung des
Biegeradius ist hingegen als wesentliche Randbedingung nahezu in allen Publikationen
inkludiert [37]. Dartiber hinaus motivieren alle genauer analysierten Methoden die Erzeu-
gung von minimalen Gesamtpfadldngen als Optimierungsziel [202]. Keine Veroffentlichung
integriert in das den Wissenstransfer zwischen artverwandten 3D-CAD-Geometrien
oder die Beriicksichtigung von beweglichen Baugruppen [44].

Die resultierenden Forschungsbedarfe bzw. -liicken kénnen folglich in Form eines Multi-
Agent-Ansatzes in einem kontinuierlichen Environment zusammengefasst werden. Ein
kooperatives Verhalten (vgl. Kapitel ist dabei in der Lage, das Ziel der minimalen
Gesamtkabellange zu unterstiitzen. Die bisher fehlende Integration eines Wissenstransfers
auf artverwandte (vgl. Kapitel macht den Forschungsbedarf ebenso deutlich
wie das bisher nicht erfolgte Beriicksichtigen beweglicher Bauteile (vgl. Kapitel [2.3.4).
Resultierend aus dieser Gegeniiberstellung liegt der Fokus der neuen Methode in Kapitel
auf der Schliefflung der analysierten Liicken (vgl. Tabelle - Spalte VA). Dies wird
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3.4 Fazit aus den Analysen zum aktuellen Stand der Forschung

kombiniert mit den Anforderungen aus Kapitel Eine Ubersicht iiber die eigenen
Publikationen, welche die in diesem Kontext aufgezeigten Forschungsbedarfe adressieren,
findet sich in Tabelle
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4 Methode zum Einsatz von Multi-Agent
Reinforcement Learning fiir die virtuelle
Verdrahtung im 3D-CAD

Im vorliegenden Kapitel wird die neue Methode zur automatisierten virtuellen Verdrahtung
im 3D-CAD beschrieben. Abschnitt [4.1| verwendet dafiir die identifizierten Anforderungen
aus Kapitel 3.3/ und kombiniert diese mit den neuen methodischen Voraussetzungen (vgl.
Kapitel [3.3). Die datentechnische Integrationsstrategie und eine damit einhergehende Vor-
verarbeitung der Eingangsinformation werden in Abschnitt 4.2 entwickelt und detailliert
beschrieben. Eine Formulierung der industriellen Problemstellung der virtuellen Verdrah-
tung im 3D-CAD-System als erfolgt in Abschnitt[4.3] Die Abschnitte[4.4und[4.5|fithren
aus, wie sich kooperativ kommunizierende MART}-Algorithmen und 3D{CNNE einsetzen
lassen, um die Multi-Agent-Pfadoptimierung im kontinuierlichen dreidimensionalen Raum
durchzufiihren. Eine Zusammenfassung der neuen Methode zur automatisierten virtuellen

Verdrahtung erfolgt in Abschnitt

70



4.1 Anforderungen und Voraussetzungen fiir die entwickelte Methode zur virtuellen Verdrahtung

4.1 Anforderungen und Voraussetzungen fiir die entwickelte
Methode zur virtuellen Verdrahtung

In diesem Kapitel erfolgt zunédchst eine Einordnung der neuen Methode in den Prozess
der virtuellen Verdrahtung in Abschnitt Die dafiir essenzielle Qualifizierung der
3D-CAD-Geometrie und die Anforderungen an die Verbindungsliste sind in Abschnitt[4.1.2]
beschrieben. Eine Abstraktion der virtuellen Verdrahtung als Pfadoptimierungsproblem
ist Inhalt des Abschnitts Die Festlegung des zu erreichenden Optimierungsziels
der konzipierten Methode erfolgt in Abschnitt Das Erreichen dieser Optimalitét
unterliegt den Annahmen fiir die Losung des die in Abschnitt aufgefihrt

werden.

4.1.1 Einordnung der neuen Methode zur virtuellen Verdrahtung in den
Produktentstehungsprozess

Wie bereits in Kapitel detailliert beschrieben, stellt die virtuelle Verdrahtung im 3D-
CAD-System eine der zeitintensivsten und repetitivsten Phasen der virtuellen Produktent-
wicklung dar (vgl. Kapitel 2.3.5). Aufgrund der Vielzahl von Randbedingungen (vgl. Kapitel
ist es fiir den Menschen nur schwer moglich, die darin enthaltenen Wechselwirkun-
gen zu liberblicken. Die neuen Methoden dieser Arbeit fiigen sich in den bestehenden
Prozess ein und ergénzen bzw. substituieren den Prozessschritt der Pfadfestlegung im
dreidimensionalen Raum (vgl. Kapitel [2.3.5). Durch den Einsatz der neuen Methoden
kann die Definition der Wegstreckenpunkte automatisiert und der bisherige Zeit- und
Arbeitsaufwand signifikant reduziert werden. Dariiber hinaus offeriert die Anwendung
der entwickelten MART}FMethoden die Moglichkeit, ein globales Optimum (vgl. Kapitel
zu erreichen. Abbildung [4.1] verortet die entwickelten Methoden im Kontext eines
[CHRPlim Produktentstehungsprozess. Dies dient der schematischen Einordnung der neuen
[MARL}Methoden und ihres Zusammenwirkens mit dem 3D-CAD-Modell im [CHRPIl sowie
der Ubertragung des Wissens auf das [CHRPR.

Erzeugung der identifizierten Kabelpfade
| - 3

e N Transfml.—| .
CHRP 1 Environment Multi-Agent

Reinforcement Learning
=) 2 Methode
2B REp= «
o2 = g g .8 Geclustert- ol o E
] §= 55 22 kommunizierende § 3 || 2[5 =
9k 2 = g < Method = IEEE
|2 o) v ethode § §
Elektrische Skalierbares S ||
Verbindungsliste ! Transfer Learning || ™
~ ~/ Verbindung . I L

I |
Agenten- [
Zuordnung Cluster
Abbildung 4.1: Zusammenwirken der entwickelten Methoden mit einem Cable Harness
Routing Problem
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Durch die konkrete Verortung der neuen Methoden im Gesamtprozess der virtuellen
Produktentwicklung (vgl. Kapitel ergeben sich neben den Voraussetzungen fiir die
Outputgroflen auch die Anforderungen an die Verfiigbarkeit der Eingangsgrofien zum
entsprechenden Zeitpunkt. Dem [CHRPI liegen neben dem 3D-CAD-Modell die Verbin-
dungsliste und deren Merkmale zugrunde (vgl. Kapitel [2.3.2). Das 3D-CAD-Modell wird fiir
die Anwendung des speichereffizient transformiert (siehe Kapitel und damit
vom konkreten 3D-CAD-System entkoppelt. Analog dazu existiert fiir jede elektrische Ver-
bindung ein zugehoriger Agent gemifl dem Konzept des (vgl. Kapitel [2.5.2). Dieser
Agent beinhaltet neben den Informationen zur Start- und Zielkoordinate auch Merkmale,
die den assoziierten Kabeltyp festlegen. Mit dieser datentechnischen Zwischenschicht wird
aus dem ein [MAPE-Problem, das mit Methoden des[MARI]16sbar ist (vgl. Kapitel
2.1.2| und [2.5.1). Im Zusammenwirken mit dem Kollektiv aller Agenten integrieren die
entwickelten Losungsmethoden die Anwendung von kommunizierenden Methoden (vgl.
Kapitel und eine Methode fiir das[TTl (vgl. Kapitel [2.6.1). Beide Methoden verfolgen
das Ziel der Kabelpfaderzeugung direkt im mechanischen 3D-CAD-Modell. Als optionaler
Baustein erginzt die Kabelbiindelung beide Methoden. Basierend auf einem Verfahren zur
Subgrapherzeugung (vgl. Kapitel[2.1.4) werden die Agenten zu einem Kabelbaum gruppiert
und tragen somit zur Skalierbarkeit der Losung bei.

Im speziellen Fall der[TLFMethode wird das Zusammenwirken von[MART}FH.6sungsmethode
und [CHRPl um ein weiteres, artverwandtes erganzt (vgl. Abbildung[4.1). Dieses
differenziert sich entweder durch die Anzahl der elektrischen Verbindungen - respektive
Agenten - oder durch eine geometrische Varianz (vgl. Kapitel[2.2.4). Auch die Variation der
zu beriicksichtigenden Randbedingungen (vgl. Kapitel kann die Definition der[CHRP|
als Varianten voneinander beeinflussen. Im Sinne der Weiterverwendung von bereits
generiertem Wissen kann so der vortrainierte MARL}-Algorithmus auf das neue
angewendet werden. In Bezug auf den Knowledge Transfer (vgl. Kapitel [2.6.1), dargestellt
in Abbildung[4.1] ist im Zusammenhang mit der geometrischen Ahnlichkeit zwischen zwei
Szenarien zu unterscheiden. Im Falle einer sehr hohen geometrischen Similaritat wird der
Zero-Shot-Transfer angewendet (vgl. Kapitel [2.6.2), der ohne jegliche Adaption auf die
Zieldomine einsetzbar ist. Liegt die Ahnlichkeit hingegen unter einem zuvor spezifizierten
Schwellwert, so wird ein Few-Shot-Transfer (vgl. Kapitel durchgefiihrt. Innerhalb
weniger Trainingsiterationen kann sich die [MARL}Methode somit an die Modifikationen
der Zieldoméane anpassen (vgl. Kapitel [2.6.2).

Uberschreitet die Verbindungsliste eine bestimmte Anzahl an Einzelverbindungen, kon-
nen die isoliert betrachteten MART}Losungsmethoden das[CHRP|nicht mehr effizient 16sen.
Je nach Anwendungsdomaéne besteht zudem eine bevorzugte Planung von Verbindungen
in Kabelbiindeln, was auch zu einer Reduzierung der MAPF-Komplexitat beitragt (vgl. Ka-
pitel[2.3.2). Zu diesem Zweck werden die einzelnen Agenten in mehrere Cluster gruppiert
(vgl. Kapitel [2.4.4). Die Datenbasis dafiir sind die Anschlusspunkte im dreidimensionalen
Raum und die Kabelmerkmale der Einzelverbindungen. Auf Grundlage dessen tragt die
Integration eines Navigation-Graphs (vgl. Kapitel in beiden Submethoden dazu bei,
das auf vereinfachte Art und Weise zu losen. Gleichzeitig ermdglicht diese Methode
die Integration einer hohen Anzahl an elektrischen Verbindungen in grofl dimensionierten
3D{MCAD}Geometrien.
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4.1.2 Anforderungen an die 3D-CAD-Geometrie, die Verbindungsliste und die
Kabelstammdaten

Fir die Anwendung einer automatisierten virtuellen Verdrahtung bestehen diverse An-
forderungen an die mechanischen und elektrischen Eingangsdaten. Die datentechnische
Grundlage eines[CHRP| bildet neben der 3D-CAD-Geometrie aus dem [MCADI-System eine
elektrische Verbindungsliste mit Kabelinformationen aus dem [ECAD}FSystem (vgl. Kapitel
[2.3.5). In Abhéngigkeit von der Anwendungsdoméine muss ebenfalls die Kinematik in
der Pfadsuche beriicksichtigt werden (vgl. Kapitel [2.3.4] und [4.2.4). Auch hier bestehen
Anforderungen an die Verfiigbarkeit und die Beschaffenheit der Eingangsinformationen.

Der Qualifizierungsgrad der 3D-CAD-Geometrie umfasst vor allem die Verfiigbarkeit
von elektrischen Anschlusspunkten mit der zugehérigen Benennung. Die Komponenten-
bezeichnung muss mit dem Identifikator innerhalb der ECAD}FDaten iibereinstimmen, um
die Daten fiir die virtuelle Verdrahtung in harmonisierter Form nutzen zu kénnen (vgl.
Kapitel und[4.2.2). Innerhalb des Volumenmodells ist festzulegen, an welcher Stelle
elektrische Gerate platziert und deren jeweilige Anschlusspunkte positioniert sind. Diese
werden neben einer eindeutigen Bezeichnung pro Komponente um einen Richtungsvektor
erganzt, der zur Sicherstellung des kabelspezifischen Biegeradius am Komponenteneintritt
dient [45]. Die Anschlusspunkte besitzen zusatzlich die Information, ob es sich nur um
eine singuldre Anschlussmoglichkeit handelt oder ob der Kabeleintritt mehrfach belegt
werden darf. Dies wirkt sich auf die Ubertragung der Information in das[RC}FEnvironment
aus (vgl. Kapitel und [4.3.1). Im Falle einer beweglichen Baugruppe oder Komponente
muss dariiber hinaus die Zusammengehorigkeit der betroffenen Einzelteile festgelegt sein.
Abbildung |4.2| zeigt den notwendigen Qualifizierungsgrad eines Anschlusspunktes am Bei-
spiel eines Leuchtmelders in Anlehnung an den ECLASS-Standard. Dieser Anschlusspunkt
des Beispielbauteils deckt alle erforderlichen Anforderungen ab und dient nachfolgend als

Grundlage fur die Qualifizierung aller zur Anwendung kommenden elektrischen Einzelteile
innerhalb des 3D{MCAD}Systems.

Merkmale des Anschlusspunktes

Betriebsmittel -
kennziffer -HO1
Bezeichnung des
Anschlusses Port 1.2
Position (19.35, 14.60,
-40.90)
A

‘ Richtungsvektor (1,0,0)

Abbildung 4.2: Erforderliche Qualifizierung eines Anschlusspunktes in einem
exemplarischen mechanischen 3D-CAD-Modell
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Neben der Verfiigbarkeit von Anschlusspunkten muss das 3D-CAD-Modell mit Infor-
mationen zu nicht zugianglichen Zonen angereichert sein (vgl. Abbildung Kapitel
[2.3.3). Diese schranken den Zugang zu verbotenen Zonen fiir alle oder eine Teilmenge der
Agenten (Kabel) ein. Die zugehorigen Daten konnen als Bestandteil der Komponenten-
merkmale oder in Form einer maschinenlesbaren Annotation (PMI) vorhanden sein. Sie
stellen eine beispielhafte Integration von Randbedingungen dar und haben kein standardi-
siertes Format (vgl. Kapitel [2.3.2). Lediglich ihre maschinenlesbare Auspragung ist eine
elementare Anforderung fiir die nahtlose Integration und Nutzung im Gesamtprozess.

Eine essenzielle Anforderung an die Eingangsdaten fiir elektrische Verbindungen besteht
darin, dass die Bezeichnungen der Quell- und Zielkomponenten sowie die Bezeichnung ihre
Anschlusspunkte mit den geometrischen Aquivalenten tibereinstimmen (vgl. Tabelle
in Kapitel [2.3.2). Andernfalls ist eine automatisierte Zusammenfithrung der mechanischen
und elektrischen Daten aufgrund von Inkonsistenzen nicht méglich. Die tabellarischen
oder XML-basierten Informationen zu den jeweiligen Einzelverbindungen sind um deren
Kabeltyp, Durchmesser und minimalen Biegeradius zu erganzen. Diese Informationen
gewahrleisten die Gultigkeit des Verdrahtungsergebnisses sowie eine realitatsgetreue
Kollisionsfreiheit (vgl. Kapitel [2.3.3). Werden ungeschirmte Leitungstypen verwendet,
so wirken sich die EMV-Merkmale zuséatzlich auf die Pfadoptimierung in Form einer
wechselseitigen Beeinflussung der einzelnen Agenten (Kabel) aus (vgl. Kapitel [2.3.3).

Zur Nutzung der kinematischen Informationen einer speziellen Geometrie (vgl. Kapitel
ist eine entsprechende Festlegung der Beziehung zwischen den Einzelkomponenten
(Links) notwendig. Diese umfasst neben den beteiligten Bauteilen die Lage, den Typ sowie
die minimalen und maximalen Positionen des Gelenks (vgl. Kapitel [2.3.4). Fiir eine stan-
dardisierte und maschinenlesbare Festlegung des Joints sind spezifische Anforderungen
je Joint-Typ erforderlich. Jeder verwendete Link hat ein zugehoriges Koordinatensystem
und ist mit einem Joint j] assoziiert. Dieser verbindet den Link[[|mit dem vorherigen
Link [ — 1. Daraus folgt die Benennung des Eltern-Links (en: Parent Link, [ — 1) und der
Kinder-Links (en: Child Link, I). Die Relativbewegung der beiden Links zueinander wird
durch die Gelenkvariable (oder Translationsvariable) @ charakterisiert. Sie beschreibt die
Rotation um die Gelenkachse im Falle von Revolute Joints bzw. die Translation entlang
der Gelenkachse im Falle von Prismatic Joints. Eine Ausnahme bildet hier der Basislink,
der keinen assoziierten Joint hat. Dariiber hinaus wird festgelegt, dass fiir jeden Joint j
die y-Achse des assoziierten Koordinatensystems der Rotationsachse entspricht und die
z-Achse sich parallel zum Richtungsvektor der Oriented Bounding Box des Links [
ausrichtet. Die x-Achse erganzt das rechtshiandige Koordinatensystem. Abbildung 4.3|zeigt
exemplarisch die Qualifikation eines Revolute Joints am Beispiel eines Robotergelenks.
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Legende:

(2) Link 2
(3) Joint 3

Joint3

.7 Joint Achse

Abbildung 4.3: Exemplarische Darstellung der Qualifizierung einer Rotationsbewegung
am Beispiel eines Robotergelenks

Das exemplarisch erzeugte Koordinatensystem [{j}] des Joints j = 3 flieBt als Festlegung
der Beziehung zwischen zwei Einzelteilen [ = 2 und [ = 3 in die Erweiterung der Routing-
Umgebung um Kinematikanforderungen ein (vgl. Kapitel [4.2.4). Sie bilden die Basis fur
die Identifikation von kinematischen Bereichen, welche die Validitit des Verdrahtungser-
gebnisses durch die bewegliche Beschaffenheit der Geometrie beschranken (vgl. Kapitel
2.3.4).

4.1.3 Abstraktion der virtuellen Verdrahtung als Multi-Agent Pathfinding
Problem

Zur Erreichung des Ziels der Anwendung von KI-Methoden (vgl. Kapitel fur die
virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System ist eine Abstraktion der Wegstreckendefini-
tion fir Kabelpfade notwendig (vgl. Kapitel [2.3.6). Die Abstraktion des als eine
Multi-Agenten-Pfadoptimierung erdffnet die Moglichkeit, etablierte Methoden aus diesem
Forschungsfeld anzuwenden und diese an bestimmten Stellen mafigeblich zu erweitern (vgl.
Kapitel [3.2). Im Folgenden sind die Anschlusskoordinaten der elektrischen Verbindung als
aquivalent zu den Start- und Zielpunkten Pé und P% des Agenten a,ie€{1,..,N} festgelegt.
Mit der Tessellierung des mechanischen 3D-CAD-Modells und der zugehorigen Erzeugung
eines Kollisionsobjektes (vgl. Kapitel [4.3.2) wird eine Analogie zur formalisierten Definition
der Pfadoptimierung im dreidimensionalen Raum gezogen (vgl. 2.1.1). Die Punkte P(x, y, z),
die eine spezifische Position innerhalb der 3D-CAD-Geometrie definieren, reprisentie-
ren in dieser Betrachtungsweise die Knoten V. Der euklidische Abstand zwischen zwei
Punkten entspricht dem Gewicht der Kantensegmente. Daraus ergeben sich die entspre-
chenden Arten von Kollisionen, die in der MAPH weiterhin Bestand haben (vgl. Kapitel
[2.1.3). Besonders der Vertex-Konflikt (vgl. Abbildung [2.3b) sowie der Swapping-Konflikt
(vgl. Abbildung2.3€) miissen betrachtet werden. Aufgrund der Beschaffenheit der Kabel als
Festkorper und deren dauerhafter Besetzung einer Position im dreidimensionalen Raum
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entfallen die verbleibenden Konflikttypen (vgl. Kapitel [2.1.3). Folglich wird das
als im kontinuierlichen dreidimensionalen Raum betrachtet. Dieses unterliegt den
Randbedingungen, die in Kapitel beschrieben sind, und dient dem Erreichen der
gesetzten Optimierungsziele (vgl. Kapitel [4.1.4).

4.1.4 Festlegung der Optimierungsziele

Wie in den Kapiteln und|[2.6.5| dargestellt, gibt es mehrere Optimierungsziele, die im
dargestellten Pfadoptimierungsproblem erreichbar sein sollen. Es sind grundsatzlich die
Optimierungsziele der Flowtime, der Makespan und die Zielerreichung unter einer gegebe-
nen Deadline einsetzbar (vgl. Kapitel[2.1.2). Die Optimierung nach Makespan fiihrt lediglich
zu einer Minimierung der Kabellinge des lingsten Kabels. Somit kann die Erreichung
der kiirzesten Gesamtkabelldnge nicht gewéhrleistet werden. Die Flowtime hingegen
dient der Minimierung der Summe von Zeitschritten aller Agenten. Dies reprasentiert
bestmoglich den Anwendungsfall der minimierten Gesamttrajektorie L(7') gemaf}
Eine Zielerreichung unter gegebener Deadline ist lediglich dann relevant, sofern eine
physikalische Restriktion fiir eine Maximallidnge einer elektrischen Verbindung besteht.

Aufgrund des einzubeziehenden Einflusses aller Einzelpfade in die Optimierung wird
die Anwendung der Flowtime als Optimierungsziel fiir die nachfolgende methodische
Entwicklung und die zugehérige Validierung festgelegt (vgl. Kapitel [4.3). Dies hat Aus-
wirkungen auf die Gestaltung des Rewards fiir die Submethoden in den Abschnitten
und [4.5 An dieser Stelle wird darauf hingewiesen, dass in den realen Anwendungsféllen
der virtuellen Verdrahtung auch der betriebswirtschaftliche Einfluss, z. B. die Kosten pro
laufenden Meter je Kabeltyp, im Optimierungsziel beriicksichtigt werden miissen. Die
Gleichung [4.1]beschreibt das Optimierungsziel fiir die Gesamtkabelldnge im Kontext der
neuen Methode.

N
minZ L(7") (4.1)

i=1
wd N P(t=0)=P, A P(t=T)=Pj Vie {1,..,N} (4.2)
P'(t) # P/(1), Vi# jVteT (4.3)

Dabei beschreibt Gleichung |4.1|das {ibergeordnete Optimierungsziel der minimierten
Gesamtkabelldnge. Die Variable 7’ reprisentiert die einzelne Trajektorie des Agenten i,
die Gesamtldnge dieser Trajektorie. Die minimierte Summe aller Einzeltrajektorien
' Vi € {1, ..., N} ist analog zum Ziel der Flowtime-Minimierung anzusehen (vgl. Kapitel
. In der Nebenbedingung gibt P'(t = 0) = P} an, dass die Position des Agenten
i im initialen Zeitschritt ¢ der Startposition entspricht. Diese Bedingung gilt analog fiir
die Zielposition im Zeitschritt t = T fiir alle Agenten. Dariiber hinaus beschreibt P!(t) #
P/(t) die Kollisionsfreiheit der Pfadplanung als weitere notwendige Nebenbedingung des
Optimierungsproblems. Speziell fiir die neue Methode zum Knowledge Transfer in Kapitel
erweitert sich das angenommene Optimierungsziel um die Metriken des[TLl aus Kapitel
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Diese stehen in Wechselwirkung mit dem im [MAPE definierten Ziel der Flowtime-
Minimierung. Von besonderer Relevanz sind die Metriken Jumpstart und Transfer Ratio
(vgl. Kapitel [2.6.5). Der Jumpstart spielt fur die Bewertung der initialen Performance
eines Agenten in einem neuen [CHRP eine entscheidende Rolle (vgl. Kapitel [2.6.5). Diese
Metrik gibt Aufschluss dariiber, ob die transferierte Policy x aus der Source-Domine
Ds in der Lage ist, das der Zieldomane D7 in ausreichender Giite zu losen. Im
Kontext der Differenzierung zwischen der Notwendigkeit eines Few-Shot-Lernprozesses
gegeniiber einem Zero-Shot-Transfer ist dies ein elementarer Indikator (vgl. Kapitel [2.6.3).
Die Transfer Ratio zeigt an, ob der Transfer iiberhaupt positiven Einfluss auf die neue
Losung des in der Zieldoméne Dr hat. Sofern der Lernprozess ohne [TL] ein besseres
Gesamtergebnis im Sinne des Rewards R aufweist, ist der Transfer als negativ zu bewerten.
Die Quantifizierung des Verhaltnisses zwischen den beiden Asymptotic Performances (vgl.
Gleichung ist dafiir ein wesentlicher Indikator und findet daher Anwendung in der
Validierung der entwickelten Methode in Kapitel 5]

_ Re(Dr)
Rp(Dr)

TLrgr (4.4)

In Gleichung reprasentiert Rr(Dr) den Gesamt-Reward in der Anwendung der
ML} Methode und setzt diesen ins Verhaltnis zum Gesamt-Reward ohne [TLI Rp(Dr). Folg-
lich sind der Lernprozess wie auch die Auswahl der zu transferierenden Policy 7p, auf
Basis der [T[}Metriken durchzufiihren (vgl. Kapitel [2.6.5). Unter Beriicksichtigung der zu
optimierenden Flowtime ergibt sich eine Pareto-Optimalitat zwischen den Metriken der
Multi-Agenten-Pfadoptimierung und den Metriken des [TI (vgl. Kapitel [2.6.5).

Fiir die Bereitstellung eines optimierten Kabelbaums (vgl. Kapitel besteht ein
weiteres, entkoppeltes Optimierungsziel. Innerhalb dessen werden die optimalen Ver-
zweigungspunkte der Einzelverbindungen gesucht, die zwei Endpunkte PL miteinander
verbinden. Der resultierende Kabelbaum (en: Harness) H ist ein Subgraph des Gesamtgra-
phen G(V, E) (vgl. Kapitel[2.1.4). Unter Beriicksichtigung einer Menge von Startpunkten
Ps und Endpunkten Pr der Einzelverbindungen, eines Kabelbaumes der
alle Start- und Endpunkte verbinden soll, und eines Gesamtgraphen G(V, E) beschreibt
Gleichung [4.5|das angestrebte Minimierungsziel.

ml}n(uvzd; d(u,v)) (4.5)
wd N HcG(V,E) APsn (PsUPp) =@ (4.6)

Gleichzeitig gelten die Nebenbedingungen der Konnektivitat, der Verzweigungspunkt-
Bedingung und die Minimierung der Gesamtlange des Subgraphen H, bestehend aus den
Edges Ey und Vertices Vi des Graphen. Der Subgraph H ¢ G(V, E) muss alle Start- und
Zielpunkte Ps U Pr verbinden. Dariiber hinaus diirfen die Verzweigungspunkte [Pg| keine
Start- oder Zielpunkte sein, also Pg N (Ps U Pr) = @. In Gleichung beschreibt V die
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Menge aller Knoten des Graphen G(V, E) und Pp die Menge aller Verzweigungspunkte. Die
Variable d beschreibt die Distanz zwischen zwei Punkten. Diese Minimierung ist Bestandteil
der Skalierbarkeit der neuen Methode in Kapitel [4.5.1] Sie ist damit eine Anpassung des
Steiner Trees mit einer klaren Restriktion auf die Auswahl der Verzweigungspunkte Pp

(vgl. Kapitel [2.1.4).

4.1.5 Annahmen und Limitationen fiir die Losung des 3D-Routingproblems

Die Anwendung der neuen Methoden erfordert die Erfiilllung von Annahmen, die den
Losungsraum des einschranken und die Validitat der Ergebnisse sicherstellen. Die
grundlegende Annahme fiir die Losung eines mit den neuen Methoden ist die
Existenz einer validen Losung fiir die vorliegende Problemstellung aller Einzelverbindun-
gen und ihres Kollektivs. Andernfalls ist es mittels MART}Methode nicht méglich, die
gesetzten Optimierungsziele aus Kapitel [4.1.4 zu erreichen. Eine erfolgreiche Verwendung
einer MART}Methode ergibt sich zudem nur fiir ein Set von elektrischen Verbindungen
fur N > 2 (vgl. Kapitel [2.5.2).

Fir die Losungsidentifikation stehen jedem Kabel, unter Beriicksichtigung des kabels-
pezifischen Biegeradius (vgl. Kapitel [2.3.3), alle Freiheitsgrade fiir dessen Bewegung im
dreidimensionalen Raum zu. Dies umfasst neben Aktionen innerhalb von Ebenen auch
das Verfolgen von Diagonalverbindungen. Daraus ergibt sich, dass eine explizite Positi-
on im dreidimensionalen Raum lediglich von einem Kabel eingenommen werden kann.
Versuchen zwei Kabel gleichzeitig, eine neue gleiche Position einzunehmen, so bleiben
beide auf der vorherigen Position stehen, sofern es keine Form der Priorisierung einzelner
Verbindungen gibt. Zur Vermeidung dieser Situation ist es einer elektrischen Verbindung
innerhalb der Pfadplanung erlaubt, in einem Schritt die Position nicht zu verandern. Dies
dient dem reaktiven Verhalten auf die Bewegungsabfolge anderer Beteiligter des Pfadpla-
nungsproblems und hat einen[DAHvon 1 zur Folge (vgl. Kapitel [2.1.2). Hat ein Kabel seinen
Zielpunkt Pr erreicht, kann es weder weitere Aktionen ausfithren noch automatische
Korrekturen an der bisher gewihlten Aktionsabfolge ' durchfiihren.

Im Hinblick auf die Geometrie und die elektrischen Eingangsgrofien besteht neben
den in Kapitel beschriebenen Anforderungen die Einschrankung des Bewegungsrau-
mes. Sie ergibt sich aus einem bestehenden maximalen Abstand von Verbindungen zur
Oberflache der transformierten 3D-CAD-Geometrie oder implizit durch die physikalische
Beschaffenheit der Kabel. Der maximale Oberflichenabstand [d,,4,]ist durch die Notwen-
digkeit einer Kabelbefestigung gegeben, da in diversen Anwendungsdomanen eine Norm
fiir einen zulassigen Abstand zwischen zwei Befestigungspunkten an der mechanischen
Geometrie besteht. Im Kontext der Integration von Kinematik in die neue Methode (vgl.
Kapitel ist fiir jeden Joint eine maximale und minimale Auspragung gegeben. Insbe-
sondere in Rotationen unterbindet diese Information die Notwendigkeit von Wicklungen
oder Schleifkontakten zwischen zwei Bauteilen. Unter Beriicksichtigung der angegebenen
Annahmen ist eine Identifikation von validen Kabelpfaden und der damit einhergehenden

Losung des mit der neuen Methode gegeben (vgl. Kapitel [4.2.5).
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4.2 Datentechnische Integrationsstrategie

Auf Grundlage des bestehenden Prozesses zur virtuellen Verdrahtung aus Kapitel
ist in Abschnitt die nahtlose Integration der neuen Methoden in die gangige IT-
Systemarchitektur dargestellt. In Abschnitt[4.2.2|liegt der Fokus auf der Zusammenfiihrung
der relevanten Eingangsdaten fiir die automatisierte Verdrahtung unter Anwendung des
Datenformats AutomationML. Die Vorverarbeitung der mechanischen 3D-CAD-Geometrie
ist in Abschnitt beschrieben. Die Erweiterung dieses Zustandsraumes um die Ein-
flussnahme und die Integration von kinematischen Informationen zeigt Abschnitt
Die Ruckfithrung der identifizierten Kabelpfade in das 3D{MCADI-System in Abschnitt
schlief3t das Kapitel ab.

4.2.1 Zugrunde liegende IT-Systemarchitektur zur Integration der neuen
Methoden

Die Systemarchitektur zur Integration der neuen Methoden fiir eine virtuelle Verdrahtung
veranschaulicht den Einsatz von kooperativ kommunizierenden Methoden auf Basis eines
Pfadclusterings (vgl. Kapitel und [4.4) sowie die Verwendung einer [T} Methode mit
Metainformationen (vgl. Kapitel [4.5). Die einzelnen Komponenten der Systemarchitektur
sind modular aufgebaut und kommunizieren tiber Representational State Transfer (REST)-
Schnittstellen miteinander. Dies dient dem Ziel einer hohen Kohasion und einer losen
Kopplung im Sinne des Softwareprinzips der Single Responsibility. So kénnen einzelne
Klassen oder ganze Softwarekomponenten wie der Losungsalgorithmus oder das Envi-
ronment ohne Abhangigkeiten innerhalb der Losungssoftware ausgetauscht werden. Ein
zugehoriges Unified-Modeling-Language (UML)-Sequenzdiagramm fiir den Prozess ist in
Abbildung[A.1]im Anhang dargestellt.

Abbildung |4.4| zeigt die einzelnen IT-Systemkomponenten und ihr Zusammenwirken in
einem [UML}Klassendiagramm. Die Einfarbung der vier Hauptkomponenten Environment,
Agenten, Lésungsalgorithmen und CAD-Systeme ist analog zur methodischen Ubersicht in

Abbildung [4.1] gehalten.
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_ <<Interface>> ConnectionList Harness
REST Endpoint

- AutomationML: <File> - connections: List <Cable> »| - cable_list: List <Cable>
) - endpoint_adress: String
- COLLADA: <File> = el (2ol + addConnection() —>| + addCable(cable: Cable)

i + create_collision_obj (POST) : .
+ api_request - + removeConnection + updateCable(cable: Cable,
pLreq 0 + create_harness (POST) 0 attrﬁ)utes) (
+ create_connections() + create_connections (POST) ?
- + create_branching (POST) .
+ map_electrical_information() + update_connections (PUT) Cable * removeCable(cable: Cable)

+ get_connections (GET) F——
- connection_id: Integer
_ - start_device: Component Cluster

+ AutomationML: <File>

- start_pin: Connector - agents: List<Agent>

+ method(type): type A4 - target_device: Component - policy: Policy
RoutingEnvironment

- target_pin: Connector

+ addCable(cable: Cable)

+ configuration: Dict .
Legende: - diameter: Float

. . + removeCable(cable: Cable)
+ collision_object: 3D Geometry

- + adjust_parameter
+ randomization: Bool Just_p 0 A

Input and Data + reset()
Processing n Communication Method

V —> - cable: Cable + field: type
<<abstract>>
Environment + method(type): type + method(type): type

- agents: List <abstract Agent> H
- action_space: List <Float>
- observation_space: List <Float>

MARL Transfer Learning

!

Solver + field: type
+ reset() :
+ step() i | + method(type): type
Cluster / Harness + observe() : :
+ calculate_reward() \V4 \V4
<<abstract>>
Solver

- agents: List<Agent>

+ create_cable_paths()

Abbildung 4.4:[UMI}Klassendiagramm der Methode fiir die virtuelle Verdrahtung im
3D-CAD-System

Die Beschreibung der einzelnen Klassen und ihres Funktionsumfangs in Abbildung [4.4]
folgt dem Datenfluss und ihrer Initialisierung. Ausgehend von den Autorensystemen im
und [ECAD|bildet eine REST-Schnittstelle den Kommunikationsbaustein zwischen
der entwickelten Methode und den bestehenden IT-Systemen. Die Architektur bietet damit
die Moglichkeit einer unabhéngigen Nutzung von 3D-CAD-Systemen und der Losungs-
methode zur Pfadfindung und -optimierung. Die zentrale Aufgabe der Interface-Klasse
liegt neben der Bereitstellung der RESTFEndpunkte und der Transformation der Geome-
triedaten insbesondere in der Bereitstellung der erforderlichen Informationen aus der
Verbindungsliste und den Kabeltypen fiir die interne Weiterverarbeitung. Dies erfordert
die Verfiigbarkeit der und [ECAD}Daten in Form einer AutomationML-Datei als
disziplinunabhéngiges Datenaustauschformat (vgl. Kapitel[2.2.5). Die konsolidierten Daten
der beteiligten Disziplinen werden in einer angereicherten Verbindungsliste (Connection-
List) bereitgestellt. Diese erweitert die elektrotechnischen Informationen (vgl. Kapitel[2.3.2)
um deren geometrische Zuordnung in Form von 3D-Koordinaten. Damit liegt das
ab diesem Zeitpunkt als vollstédndig definiertes[MAPH vor (vgl. Kapitel[2.1.2). Neben der
Verarbeitung der Eingangsinformationen dient der RESTFEndpoint der Riickfithrung der
identifizierten optimierten Kabelpfade und deren realititsgetreuer Erzeugung im [MCAD}F
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System. Fiir die interne Orchestrierung der Daten stof3en die jeweiligen API-Endpunkte
zudem die Erzeugung von Agent, Environment und einer konkreten Auspragung der Solver-
Klasse an. Diese Bausteine bilden gemeinsam den Kern des[MARI}Problems (vgl. Kapitel
75).

Das RoutingEnvironment (siche Abbildung[4.4) erbt von einer ibergeordneten abstrakten
Klasse, welche die notwendigen Grundfunktionen fiir das[MGl beschreibt. Diese Entkopp-
lung dient der Modularisierung und Individualisierbarkeit einer konkreten Auspragung
eines RoutingEnvironments. Jedes Environment muss in der Lage sein, die Grundfunktionen
reset(), step(), observe() und calculate reward() abzubilden, um einen Lernprozess im
zu befahigen. Aus dem Environment heraus werden zudem das 3D-Mesh-Objekt und das
Kollisionsobjekt erzeugt, aus dem das 3D-Routing Environment priméar besteht. Diese re-
prasentieren die 3D{MCAD}FGeometrie fiir die Pfadoptimierung, deren Komponenten um
die Anschlusspunkte angereichert sind (vgl. Abbildung[4.2). Die einzelnen Teilbereiche
der 3D-Geometrie enthalten im Wesentlichen Informationen tiber deren Belegung (vgl.
Kapitel und [4.3.1). In einem Factory-Pattern instanziiert das Environment Objekte
vom Typ Agent und interagiert mit diesen (vgl. Kapitel [2.5).

Eine Instanz der Klasse Agent steht fiir eine elektrische Verbindung aus der Verbindungs-
liste und enthalt neben dem Startpunkt (Ps) und dem Zielpunkt (Pr) auch kabelspezifische
Informationen. Zur Laufzeit sind dies die aktuelle Position P(x, y, z), der einzuhaltende
Biegeradius i, und die bisher zuriickgelegte Trajektorie 7/ des Agenten i zum Zeitpunkt
t. Abhangig von der verwendeten Methode bildet eine Gruppe von Agenten ein Cluster
im Sinne einer Aggregation (vgl. Kapitel oder einen Strang eines Kabelbaumes. Sie
modifizieren in einer Betrachtung als Kabelbiindel die Kardinalitat zwischen Agent und
Kabel von 1 : 1 zu 1 : n (vgl. Kapitel [2.3.5). Folglich stellt zu diesem Zeitpunkt ein Agent
das Aquivalent fiir mehrere Einzelverbindungen dar.

Neben der Verkniipfung zum Environment besteht fiir die Agenten-Klasse eine Ver-
bindung zu einer abstrakten Solver-Klasse. Die abstrakte Auspragung ermoglicht eine
einfache Integration zusatzlicher Losungsalgorithmen und erhéht die Modularisierbar-
keit des Gesamtkonzepts. So erben die genutzten Algorithmen der Kapitel [4.4/ und
von der abstrakten Klasse Solver. Sie bildet damit ein Strategy-Pattern, das die modula-
re Erweiterung um zusétzliche abgeleitete Klassen zulésst. Ihre Aufgabe besteht in der
Entscheidungsfindung iiber die Aktionen der Agenten i € {1, ..., N} im Zeitschritt ¢ zur
Erzeugung der jeweiligen Gesamttrajektorien 7'. Treten die Einzelverbindungen als Teil
eines Kabelbiindels auf, so bestimmt die Solver-Klasse analog dazu die durchzufithrende
Aktion des Konvoluts.

Fiir eine Kabelbiindelbetrachtung konnen die Agenten entsprechenden Clustern zu-
geordnet sein (vgl. Kapitel 2.4.4). In Form einer Aggregation gruppiert ein Objekt der
Cluster-Klasse mehrere Einzelagenten und somit deren elektrische Einzelverbindungen.
Dieses Objekt kann dann fiir alle erbenden Solver-Klassen fiir eine skalierbare Losung
eingesetzt werden. Primar wird das Cluster jedoch in der Communication-Methode ver-
wendet.

Die Riickgabe der Ergebnisse in das 3D-CAD-System aller Solver, respektive aller Agen-
ten, des Pfadoptimierungsprozesses erfolgt wiederum tiber den RESTIResponse. Aufgrund
der hohen Anzahl von Wegpunkten in der Umgebung und der begrenzten Ubertragungs-
moglichkeit in das 3D-CAD-System ist eine Approximation des optimierten Kabelpfades
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notwendig. Die Pfade werden im 3D-CAD-System automatisch in Form von B-Splines
(vgl. Kapitel und dargestellt. Daher werden die einzelnen Punkte des Routin-
genvironments durch einen entsprechenden B-Spline approximiert und tibertragen (vgl.
Kapitel [4.2.5). Die Ergebnisse stehen dem Mitarbeiter zur manuellen Nachbearbeitung
und zur Erstellung der notwendigen Montageinformationen (vgl. Kapitel [2.3.5) direkt im
3D{MCAD}System zur Verfiigung (vgl. Abbildung[A.1).

Eine explizite Klasse zur Realisierung des kinematischen Verhaltens der Geometrie ist
nicht Bestandteil des[UMI}-Klassendiagramms (vgl. Abbildung[4.4). Da dieses Verhalten
lediglich ein Funktionsbaustein innerhalb des Environments ist, handelt es sich vielmehr
um eine darin enthaltene Funktionalitat. Die spezifische Auspragung der Kinematik ergibt
sich aus den Eingangsinformationen des[MCAD}Systems (vgl. Kapitel [2.3.2).

4.2.2 Zusammenfiihrung von ECAD- und MCAD-Daten mittels AutomationML

Der initial notwendige Schritt fiir die Losung des ist die Konsolidierung der Ein-
gangsdaten aus dem[ECAD} und dem[MCAD}System zur Erzeugung einer synchronisierten
Datenbasis. Zwar bestehen nach derzeitigem Stand sowohl fiir die mechanischen Daten als
auch fiir die elektrischen Daten jeweils Standardaustauschformate, wie STEP fiir
Systeme (vgl. Kapitel [2.2.5), diese sind jedoch in einer diszipliniibergreifenden Betrachtung
stark heterogen. Als diszipliniibergreifendes Austauschformat ist AutomationML klassifi-
ziert und damit gut geeignet, um die Anforderungen zu erfiillen (vgl. Kapitel[2.2.5). Es dient
der Zusammenfithrung von Daten aus unterschiedlichen disziplinspezifischen IT-Systemen
und hat seinen Ursprung im Anlagenbau. das assoziierte Datenformat fiir die
Repriasentation von dreidimensionalen Geometrien, ist ein offenes Austauschformat und
basiert auf einer XML-Struktur. Damit kann es unter anderem Mesh-Strukturen darstellen
und austauschen (vgl. Kapitel [2.2.3).

Die neue Methode zur virtuellen Verdrahtung sieht als Konsolidierungsbasis das 3D-
[MCADI-System vor. Hier liegen alle dreidimensionalen Objekte in einer konsolidier-
ten [CADIStruktur vor, die neben den mechanischen auch die elektrischen 3D-CAD-
Komponenten umfasst. Die Mehrheit der 3D{MCADI-Systeme nutzt fiir den Schritt der
Integration von [ECADIDaten in das[MCAD}System einen standardisierten Import von
Verbindungsdaten oder die manuelle Zuordnung attributiver elektrotechnischer Daten.
Basierend auf einer einheitlichen Benennung der Komponenten in Form einer BMKZ und
den definierten Anschlusspunkten (vgl. Kapitel [4.1.2) lassen sich die elektrotechnischen
und die mechanischen 3D-CAD-Daten initial konsolidieren. Damit steht die Information
zur Verfiigung, um identifizieren zu kénnen, welche Anschlusspunkte im 3D-CAD-System
iiber eine elektrische Verbindung verkniipft werden sollen und welche Merkmale der
verwendete Kabeltyp aufweist. Fiir eine weiterfiihrende Verarbeitung ist jedoch die Uber-
fithrung beider disziplinspezifischer Informationen in ein gemeinsames Format notwendig,
um eine Unabhéngigkeit zwischen der neuen Methode und dem 3D{MCAD}System zu
schaffen (vgl. Kapitel [4.2).

Abbildung (4.5 zeigt den strukturellen Aufbau einer AutomationML-Datei an einem
Beispiel. Nachfolgend sind in den Punkten 1 bis 6 die einzelnen Bestandteile des tiber-
geordneten <CAEXFile> in der AutomationML-Version 2.0 beschrieben. Die Auflistung
detailliert den abgebildeten Inhalt in Abbildung [4.5|und die zugehorige datentechnische
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Quelle aus den [ECAD} bzw. MCADFDaten. Jeder Bestandteil ist iber einen universell
eindeutigen Bezeichner (en: Universally Unique Identifier (UUID)) in alphanumerischer
Form referenzierbar.

<CAEXFile ="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance" FileName=,Sample.aml" .. >
<AdditionalInformation AutomationMLVersion="2.0"/>
<InstanceHierarchy =,UUID1" Name="InstanceHierarchy">
<InternalElement =,UUID2" Name=,Assemblyl">
<Attribute ="Frame">
(:) <Attribute ="x">
</Attribute>
<InternalElement =,UU0ID3" =,Componentl1">
<Attribute ="Frame">
(:) <Attribute ="x">
(:) </Attribute>
<Externallnterface ="Representation" RefBaseClassPath=,./COLLADAInterface" =,00ID4">
<Attribute ="refURI" ="xs:anyURI">
<:> <Value>./Componentl.dae</Value>
</Externallnterface>
<ExternalInterface ="Port_ 21" =,../Communication/SignalInterface" =,UUID5">
<InternallLink ="Connn_13" =,UUID3:Port_ 08"
=,,UUID7:POrt_02" ="3" ="TXL"/>

</InternalElement>

Abbildung 4.5: Exemplarische Darstellung der AutomationML-Struktur einer Baugruppe

Die Elemente in der AutomationML-Datei sind:

1. <InternalElement> Gesamtbaugruppe: Das iibergeordnete InternalElement beschreibt
die gesamte Baugruppe. Es orientiert sich an der mechanischen Stiickliste bzw. der 3D-
IMCADIStruktur. Eine analoge Struktur besteht auch fiir existente Unterbaugruppen.

2. <Attribute> Gesamtbaugruppe: Der erste Attribute-Abschnitt beschreibt die Position
und die raumliche Rotation der Baugruppe iiber einen 3D-Punkt und einen Rotati-
onsvektor bestehend aus float-Werten. Auch diese Informationen entstammen dem
3D{MCADI}System.

3. <InternalElement> Einzelteil: Alle Einzelteile der (Gesamt-)Baugruppe sind unter
dem obersten Stiicklistenknoten als eigenstandiges InternalElement mit Position und
Rotationsvektor aufgefiihrt.

4. <Externallnterface> Verweis: Das Externallnterface vom Typ COLLADAInterface re-
ferenziert auf eine [COLLADA}Datei, die mindestens eine visuelle Reprisentanz des
Objektes beinhaltet. Zu diesem Zweck werden die 3D-CAD-Objekte in eine Mesh-
Struktur iiberfiihrt (vgl. Kapitel [4.2.3), um sie in die ganzheitliche AutomationML-
Struktur einflieflen zu lassen. So bleiben trotz der Vereinfachung der dreidimensio-
nalen Bauteile (vgl. Kapitel auch ergianzende Merkmale, wie der Werkstoff
und die Farbzuweisung, erhalten. Insbesondere der Erhalt und die Ubermittlung von
kinematischen Informationen (vgl. Kapitel[2.3.4) innerhalb der[COLLADA}Datei sind
ein entscheidender Faktor fiir die Integration von beweglichen Bauteilen in die neue
Methode (vgl. Kapitel [4.2.4). Dariiber hinaus erlaubt die externe Referenzierung auch
die Substitution der [COLLADAlDatei durch andere standardisierte Dateiformate, z.
B. Universal Robot Data Format (URDF)-Dateien.
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5. <Externallnterface> Elektrischer Anschluss: Ein Externallnterface vom Typ Signalln-
terface beschreibt einen spezifischen elektrischen Anschluss innerhalb eines Inter-
nalElements. Neben der Position ist auch hier ein Rotationsvektor angegeben, der
die Einhaltung des Biegeradius ab dem Verbindungsbeginn sicherstellt (vgl. Kapi-
tel[2.3.3). Die zugehorigen Daten entstehen aus dem Mapping von aus dem
[ECAD}System und der Benennung des elektrischen Ports innerhalb der 3D{MCADF
Geometrie (vgl. Kapitel [4.2.2). Die Benennungen sind ein wesentlicher Aspekt fiir
die Zusammenfithrung der Daten.

6. <InternalLink> Elektrische Verbindung: Die einzelnen elektrischen Verbindungen
sind als InternalLink innerhalb der AutomationML-Struktur der iibergeordneten
Baugruppe abgebildet. Neben der Referenzierung auf die jeweiligen Anschlusspunkte
iber die UUID und den elektrischen Port von RefPartnerSideA und RefPartnerSideB
geben sie die zugehorigen Beschreibungsmerkmale zum Kabeldurchmesser und -typ
an.

Das gewahlte Datenformat ermoglicht durch die Verwendung von AutomationML
insbesondere einen hohen Grad an Standardisierung (vgl. Kapitel [2.2.5). Es dient zur
diszipliniibergreifenden Datenkonsolidierung und schafft fiir den Prozess der automati-
sierten virtuellen Verdrahtung eine einheitliche Eingangsgrofe. Die damit verbundene
Entkopplung von den CAD-Systemen unterstiitzt das grundlegende Gesamtkonzept der
datentechnischen Integrationsstrategie (vgl. Kapitel [4.2). So eroffnet sich die Méglichkeit
fur die Schaffung eines Single Point of Truth als konsistente Planungsgrundlage (vgl.
Kapitel [1.2]und[1.3), der bestehende disziplinspezifische Standards ergénzt (vgl. Kapitel
2.2.5).
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4.2.3 Transformation des 3D-CAD-Modells und domanenspezifische
Reduzierung des Zustandsraumes

Aufbauend auf der Bereitstellung der Eingangsdaten in Form einer AutomationML-Struktur
ist die Erzeugung des Environments eine wesentliche Grundlage fiir die Abstraktion des
zu einem [MAPF Beim Transformationsprozess hin zu einem MARI}Environment
durchlauft die 3D-CAD-Geometrie einen mehrstufigen Prozess, der insbesondere eine
doménenspezifische Reduzierung des Zustandsraumes erfordert. Abbildung |4.6| veran-
schaulicht die Zwischenschritte an einer exemplarischen Geometrie.

3D-CAD-Modell Tesselierung Kollisionsgeometrie Routing Environment

3

Abbildung 4.6: Ableitung des 3D-Routing-Environments aus der 3D-CAD-Geometrie

Im initialen Schritt (siche Abbildung[4.6|(1)) erfolgt die Ausleitung der 3D-CAD-Geometrie
aus dem 3D{MCAD}System in Form einer[COLLADA}Datei. Bei diesem Ausleitungspro-
zess wird die geometrische Repréasentanz der Baugruppe tesselliert (vgl. Abbildung |4.6|(2)
und Kapitel [4.2.2). Dabei wird die genaue mathematische Beschreibung der Flichen des
3D-CAD-Objekts durch B-Splines (vgl. Kapitel [2.2.1) in mehrere polygonale Darstellungen
konvertiert. Unter Einflussnahme von Winkel-, Kanten- und Flichentoleranz entsteht
eine spezifizierte Granularitit der Triangulation (vgl. Abbildung [2.6). Eine hohere Ge-
nauigkeit fithrt zu mehr und kleineren Dreiecken, was die geometrischen Details besser
wiedergibt, aber auch die resultierende Datenmenge erhoht. Zum Erhalt unterschiedlicher
Detaillierungsstufen der 3D-CAD-Objekte innerhalb einer Baugruppe erfolgt eine iterative
Transformation in tessellierte Strukturen fiir alle Einzelteile. Dies ermdglicht gleichzeitig
eine Differenzierung des Detaillierungsgrades bzw. die Vereinfachung der Bauteile. So
werden z. B. modellierte Schrauben abstrahierter trianguliert als kabelfiihrende Bauteile
(vgl. Kapitel [2.3.5).

Der zweite Zustand (vgl. Abbildung |4.6|(2)) zeigt die tessellierte 3D-Geometrie des ex-
emplarischen Bauteils. Es dient sowohl als datentechnische Grundlage fiir die Berechnung
der Kollisionsgeometrie als auch zur Erstellung des Kabelbaums in Form eines Graphen
(vgl. Kapitel [4.5.1).

Im dritten Teilmodell (vgl. Abbildung [4.6|(3)) wird die Kollisionsgeometrie selbst abge-
bildet. Im Gegensatz zu existierenden anderen Methoden (vgl. Kapitel [3), die Diskretisie-
rungsfehler oder suboptimale Zerlegungen erzeugen, nutzt das in der hier angewendeten
[COACDFMethode (vgl. Kapitel [3.2.3) integrierte Verfahren eine mehrstufige Baumsuche in
Form einer Monte Carlo Tree Search. Damit wird eine global optimierte Zerlegung der
vorgegebenen 3D-Mesh-Struktur erreicht. Dariiber hinaus werden hier konvexe Hiillen
durch eine prazisere Mesh-Dekomposition anstelle einer bisher tiblichen temporéren Vo-
xelgenerierung erzeugt (vgl. Kapitel und [3.2.3). Die[CoACDI-Methode verwendet dazu
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eine Divide and Conquer-Strategie, um das Mesh rekursiv zu zerlegen. Dabei wird fiir jede
Komponente, deren Konkavitat iiber einem Schwellwert liegt, eine geeignete Schnittebene
gesucht (vgl. Kapitel [3.2.3). Der Konkavitit einer jeden Komponente liegt die maximale
Hausdorff-Distanz zwischen ihr und ihrer konvexen Hiille zugrunde (vgl. Kapitel [3.2.3).
Das entstandene Kollisionsobjekt (vgl. Abbildung[4.6|(3)) bildet die Datengrundlage fiir die
Reduzierung des Zustandsraums. Abbildung [4.7 verdeutlicht anhand von zwei exemplari-
schen 3D-CAD-Geometrien die Reduzierung des Zustandsraumes der [MART} Agenten in
Abhingigkeit von den geometrischen Abmessungen und der Anwendungsdomaine. Das
Mesh in Abbildung [4.7) zeigt jeweils die duBere Begrenzung des Zustandsraumes (Environ-
ment), die kolorierten Geometrien die innenliegende Kollisionsgeometrie. Die Farbgebung
in der[CoACD}Darstellung folgt keiner definierten Logik und ist somit willkiirlich gewéhlt

(vgl. Kapitel [3.2.3).

(a) Beispielgeometrie 1 (b) Beispielgeometrie 2

Abbildung 4.7: Doménenspezifische Reduzierung des Zustandsraumes als
Mesh-Darstellung in zwei Beispielgeometrien

Da fiir die Pfadidentifikation im [MAPE weniger der Festkorper selbst, sondern vielmehr
der zur Verfigung stehende Bewegungsraum entscheidend ist (vgl. Kapitel [2.1.2), folgt der
néchste Berechnungsschritt von der Kollisionsgeometrie zur Zustandsraumreduzierung.
Auf Basis der erzeugten Kollisionsgeometrie wird eine umliegende Hiille berechnet (vgl.
Abbildung , die alle Agenten a'Vi € {1,..., N} darin beschrinkt, Pfade mit einem zu
grof3en Abstand zum 3D-Objekt zu erzeugen. Die Problemstellung éndert sich damit von
einer hindernisfokussierten zu einer bewegungsraumfokussierten Betrachtungs-
weise. Fiir diesen Betrachtungswechsel ist eine effiziente Datenhaltung erforderlich, da
innenliegende Strukturen der Geometrie nicht mehr redundant gespeichert werden. Die
Reduzierung des Zustandsraumes mit dem Ziel einer Bewegungsraumfokussierung ist
vom doméanenspezifischen Parameter d,,, abhangig. Dieser gibt an, welchen maximalen
Abstand die elektrischen Verbindungen von der Oberfliche der Geometrie aufweisen diir-
fen. Dies ist z. B. durch rechtliche Regularien oder durch die physikalischen Eigenschaften
der Kabel als biegeschlaffe Teile erforderlich (vgl. Kapitel [2.3.3).
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Im abschlielenden Teilmodell (vgl. Abbildung (4)) ist die visuelle Reprasentanz
des Routing-Environments (vgl. Abbildung dargestellt. Dieses vereint die unter-
schiedlichen Teilmodelle (vgl. Abbildung (2) und (3)) in sich, beinhaltet aber auch
alle datentechnischen Informationen aus der AutomationML-Struktur. Somit existieren
in diesem Modell neben der Kollisionsgeometrie die elektrischen Anschlusspunkte mit
zugewiesenen Richtungsvektoren (vgl. Kapitel [4.2.2).

4.2.4 Erweiterung der Routing-Umgebung um Kinematikanforderungen

Fir die Beriicksichtigung und Integration der Kinematik einer 3D-CAD-Baugruppe in
die neue Methode ist eine Erganzung der Eingangsinformationen notwendig (vgl. Kapitel
[4.1.2). Dies umfasst neben der Positionierung eines Joints auch dessen Auspragung und die
im 3D-CAD-Modell vorgesehenen Bewegungsrestriktionen (vgl. Kapitel [2.3.4). Aufbauend
auf existenten standardisierten Datenformaten konnen hierfiir oder
Dateien den erforderlichen Informationsgehalt in standardisierter Syntax bereitstellen
(vgl. Kapitel [2.2.5). Beide Formate beschreiben die Beziehung zwischen einem Parent- und
seinem Child-Link, die durch den entsprechenden Joint verbunden sind. Der Parent-Link
entspricht dabei dem Bauteil, das strukturell naher an der Basis der Baugruppe liegt. Ist
der Joint in seiner Bewegungsfreiheit nicht limitiert, so sind keine weiteren Angaben
zu den Limitationen angegeben und er ist ausschliefilich tiber seine Position, den Typ
und die Gesamttransformationsmatrix Mg festgelegt (vgl. Gleichung [2.5). Im Falle einer
eingeschriankten Bewegung sind hingegen die oberen und unteren Grenzen der betroffenen
Achsen zu limitieren. Auf Grundlage dieser Informationen erfolgt die Vorverarbeitung der
3D{MCAD}Geometrie. Dieser Verarbeitungsprozess ist in Abbildung [4.8] visualisiert.

d
Kinematischer I } i
X Y

Bereich Joint 3

Legende: l >
Joint Index X 4—IY Kinematischer
Definierte Ebene Bereich Joint 2

Normalenvektor der Ebene

Abbildung 4.8: Prozess zur Festlegung von kinematischen Bereichen in einer
3D-CAD-Geometrie
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Ein kartesisches Koordinatensystem (vgl. Abbildung|4.8] Joint (3)) dient als erforderliche
Qualifizierung der Joints innerhalb der mechanischen 3D-CAD-Geometrie (vgl. Kapitel
[4.1.2). Mit Hilfe dieser Koordinatensysteme ist es moglich, einen umliegenden, kinema-
tischen Bereich zu definieren, in dem die statische Route eines Kabelpfades durch die
Beweglichkeit der Baugruppe beeinflusst wird. Im initialen Schritt ist die Baugruppe in
einen Zustand zu bringen, in dem alle Joints eine maximale Auspragung der Rotation
aufweisen. Diese ist unabhingig von der zuldssigen minimal oder maximal definierten
Auslenkung (vgl. Joint (3), Abbildung [4.8). In diesem Fall entspricht der Winkel zwischen
den z-Achsen der Einzelteile exakt 0 Grad. Ausgehend von der z-Achse des Koordina-
tensystems des entsprechenden Joints entsteht mit dem Abstand eine erste Ebene
(vgl. Abbildung [4.8|(1)). Der Normalenvektor |n| ergibt sich aus einer Verlangerung des
Richtungsvektors entlang der z-Achse des Joint-Koordinatensystems mit einem Abstand
von d,.¢. Die entsprechende Ebene ist mit dem Child-Link des Joints assoziiert und in
dessen Koordinatensystem verankert (vgl. Kapitel [4.1.2). Der analoge Prozessschritt er-
folgt fiir die zweite Ebene im Koordinatensystem des Parent-Links (vgl. Abbildung
(2)). Auch hier orientiert sich die Positionierung der Ebene an der z-Achse des zugeho-
rigen Joint-Koordinatensystems, jedoch diesmal mit einer Verschiebung um —dref. Der
Raum zwischen den beiden neu erzeugten Ebenen wird im Nachgang als kinematischer
Bereich bzw. kinematische Zone deklariert. Weitere Joints und Ebenen innerhalb der
3D-CAD-Geometrie (vgl. Abbildung[4.8|(3)) schrinken die Verschiebung der kinematischen
Ebenen ein, da eine tiberlappungsfreie Beschaffenheit der einzelnen kinematischen Zonen
zu gewahrleisten ist.

Einen wesentlichen Einfluss auf die Validitat der Pfadplanung unter Beriicksichtigung
der Kinematik hat die Positionierung der Links im Startzustand zueinander (vgl. Kapitel
2.3.4). Das 3D-CAD-Modell ist in die Neutralposition aller Joints zu setzen. Abbildung
zeigt die vorgenommenen Qualifizierungsschritte zur Integration der kinematischen
Bereiche in das 3D-Routing-Environment. Dariiber hinaus stellt sie die Auswirkungen der
Link-Positionierung auf den Kabelpfad gegeniiber.
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Befestigungspunkte

X

o
v
Referenz-
ebenen / —
\_
——
(a) Neutralposition (b) Zulassige Alternativposition

Abbildung 4.9: Integration von kinematischen Einfliissen in Bereichen um exemplarische
Joints

Abbildung zeigt die Neutralposition des exemplarischen Roboterarms und Abbil-
dung eine weitere mogliche Position innerhalb des zuldssigen Bewegungsraumes. An-
hand des Rotations-Joints ergeben sich die zugehorigen Referenzebenen. Im Schnittpunkt
des identifizierten Kabelpfades mit den Ebenen liegt der vorgesehene Befestigungspunkt
und somit der Ubergang von statischer zu kinematischer Zone. Die Ermittlung der da-
zwischen liegenden Kabelpfade stellt einen Subprozess der MAPH dar (vgl. Kapitel [2.3.6),
der nahtlos in den[MARI}-Lernprozess (vgl. Kapitel integriert ist. Sobald ein Agent
a,i € {1,.., N} die zweite Referenzebene schneidet, wird dieser Subprozess angestofien.
Diese Vorgehensweise forciert den Agenten in einer globalen Betrachtungsweise dazu,
auch die Schnittpunkte mit den Ebenen so zu optimieren, dass eine minimale Kabelldnge
in der kinematischen Zone entsteht.

Als Eingangsgrofien fiir den Subprozess dienen neben der Geometrie und den Schnitt-
punkten des Kabels mit den Ebenen die Freiheitsgrade hinsichtlich der Joints und der
assoziierten Links. Die erforderliche Zusatzlange des Kabels in der kinematischen Zone
entspricht damit dem Reward R’ des Agenten i fiir die Aktion|A! | Die Aktion Al , ist ent-
koppelt vom eigentlichen Aktionsraum A. Stattdessen nimmt der Agent die klnematlsche
Zone als eine einzige Aktion wahr, deren Reward dquivalent zur notwendigen Zusatzlange
durch den kinematischen Einfluss ist.
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4.2.5 Approximation und Riickfiihrung von Kabelpfaden in das
3D-CAD-System

Die neuen Methoden, die in den Kapiteln [4.4und [4.5| detailliert beschrieben werden, zielen
darauf ab, feingranulare Wegstreckenpunkte zu erzeugen, die den Kabelpfad im konti-
nuierlichen dreidimensionalen Raum reprasentieren. Aufgrund der Beschaffenheit von
Kabeln als biegeschlaffe Teile (vgl. Kapitel [2.3.3) und deren Darstellung als B-Splines im
3D{MCAD}System (vgl. Kapitel ist eine entsprechende Transformation der Ergeb-
nisdaten aus der MARI}Methode notwendig. Insbesondere durch die datentechnische
Entkopplung der neuen Methoden von den CAD-Systemen besteht die Notwendigkeit
einer Riickfihrung der Resultate der MART}Methode. Als Zielsystem zur Darstellung
der Ergebnisse ist das 3D{MCADI-System vorgesehen. Dort sollen die elektrischen Ver-
bindungen innerhalb der mechanischen 3D-CAD-Baugruppe realitatsgetreu abgebildet
werden, um neben der Kabellangenermittlung eine Realisierbarkeitspriifung der Planung
vornehmen zu kénnen (vgl. Kapitel [2.3.5).

Die Losungsalgorithmen, welche die Solver-Klasse (vgl. Kapitel konkretisieren,
generieren fiir jede elektrische Verbindung eine Liste an Wegstreckenpunkten. Jeder Punkt
dieser Kabelstrecken ist durch eine Koordinate mit Werten in der x-, y- und z-Achse
definiert (vgl. Kapitel . Abhingig von der Schrittgranularitit im Action-Space A’ kann
der euklidische Abstand zwischen den Punkten im Millimeterbereich liegen (vgl. Kapitel
[4.3.2). Géngige 3D{MCADI-Systeme sind jedoch nicht in der Lage, eine solche Auflosung
bei einer hoheren Anzahl von elektrischen Verbindungen effizient darzustellen. Daher
werden die Wegstreckenpunkte nicht mit einer B-Spline interpoliert, sondern als solche
approximiert (vgl. Kapitel [2.2.1). Der definierte Glattungsfaktor (en: Smooting) s wird im
Prozess eines Least-Squares-Fitting verwendet (vgl. Kapitel [2.2.1). Abbildung zeigt die
drei Auspragungen exemplarisch an einer elektrischen Verbindung.

o o
(o} °© Q
(o]
[¢]
[}
o
1) Q
o
o}
(o]
o

(a) Urspriinglicher Pfad (b) Interpolation, s = c¢) Approximation, s = 2

Abbildung 4.10: Schematische Darstellung des Approximationsprozesses fiir elektrische
Verbindungen im 3D-CAD-System

Wihrend der Originalpfad als Ergebnis der MARL}FMethoden (vgl. Kapitel [4.4 und
durch geradlinige Verbindungen zwischen den Wegstreckenpunkten abgebildet wird, wer-
den diese Punkte bei der Interpolation durch eine B-Spline verbunden (vgl. Abbildung
[4.10D). Bei der verwendeten Approximation (vgl. Abbildung werden die urspriing-
lichen Wegstreckenpunkte mit Hilfe des Smoothing-Faktors|s|angenéhert. Dies hat zur
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Folge, dass nicht mehr alle mit der MART}Methode geplanten Punkte auf dem Kabelpfad
liegen. Eine entsprechend hohe Punktfrequenz ist jedoch nicht notwendig, da der Kabel-
pfad bereits iiber einen Bruchteil der Punkte exakt definiert ist. Aus datentechnischer
Sicht stellt diese Liste von 3D-Punkten je Agent a'Vi € {1,.., N} aus der Approxima-
tion den Riuckgabewert der RESTHSchnittstelle der DataService-Klasse dar (vgl. Kapitel
[4.2). Als Resultat des Approximationsprozesses und der Ubermittlung der Informationen
an das 3D{MCAD}System steht am Ende des Prozesses eine generierte Topologie mit
kabelspezifischen Durchmessern und Farbdarstellungen fiir eine manuelle Prifung, Kor-
rektur oder Anpassung zur Verfiigung. Die anschlieende Speicherung der Ergebnisse im
[PDM}-System unterliegt der Versionierung des jeweiligen Produktentwicklungsstandes

(vgl. Kapitel [2.3.5).
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4.3 Virtuelle Verdrahtung als Markov Game

Die Definition des vorliegenden [CHRP] als[MGlist der integrale Bestandteil dieses Kapitels.
Zu diesem Zweck wird in Kapitel die Reprasentation des Environments nach den
Erfordernissen des[MARIfestgelegt (vgl. Kapitel [2.5). Darauf aufbauend zeigt Kapitel [4.3.2]
wie das in einem abgebildet werden kann. Dies umfasst neben dem zuldssigen
Aktionsraum auch die Reward-Funktion zur Erreichung des Optimierungsziels aus Kapitel

414

4.3.1 Environment Reprasentation der 3D-CAD-Geometrie

Fir die Verwendung eines 3D-CAD-Modells als Environment im Sinne des ist im
initialen Schritt die Uberfiihrung der Geometrie in ein vereinfachtes dreidimensionales
Objekt notwendig (vgl. Kapitel [4.2.3). Es gibt dabei drei Betrachtungsweisen, eine visuelle
(vgl. Abbildung[4.11a), eine kollisionsorientierte (vgl. Abbildung und eine Mesh-

basierte (vgl. Abbildung[4.11c).

Maximale
Distanz zur

"y Oberflache

(a) Visuelle (b) Kollisionsorientierte (c) Mesh-basierte
Betrachtung Betrachtung Betrachtung

Abbildung 4.11: Darstellung eines exemplarischen Environments in drei
unterschiedlichen Betrachtungsweisen

Die visuelle Betrachtung (vgl. Abbildung zeigt eine exemplarische Start-Ziel-
Kombination in einer 3D-CAD-Geometrie. Dabei ist neben der Strecke zur Zielposition Pry
auch die zuldssige Maximaldistanz zur Oberflache d,,, des Objektes dargestellt (vgl. Kapitel
[4.2.3). Die Unterscheidung nach Ps und Pr je Agent dient dem effizienteren Lernprozess
und der verbesserten Transferierbarkeit der antrainierten Policy 7 (vgl. Kapitel [4.5).

Insbesondere die Beschaffenheit als Festkorper erfordert die Kollisionsfreiheit des zu
planenden Kabelpfades (vgl. Abbildung und Kapitel [2.3.3). Damit verbunden ist eine
stetige Prifung von Schnittpunkten zwischen den Kabelpfaden und dem 3D-Objekt selbst
(vgl. Kapitel [2.2.3). Diese Kontrolle stellt sicher, dass die Gerade zwischen den Punkten
P!, und P; keine Fliche des Objekts durchdringt. Fiir eine effiziente Berechnung kommen
dafiir konvexe Kollisionsobjekte unter Verwendung von zum Einsatz (vgl. Kapitel
und[3.2.3), die den Einsatz von Distanzalgorithmen wie dem Gilbert-Johnson-Keerthi-
Distanz-Algorithmus erforderlich machen. Damit ist es moglich, komplexere Formen zu
verwenden, ohne eine Reduzierung der Recheneffizienz oder erhéhte Speicheraufwiande
in Kauf zu nehmen (vgl. Kapitel [2.2.3).
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Eine Mesh-basierte Betrachtung stellt die Edges und Vertices der tesselierten Geometrie
in den Vordergrund (vgl. Abbildung[4.11c). Sie sind insbesondere fiir die Erzeugung des
Navigationsgraphs (en: Navigation Graph) als Bestandteil der Kabelbaumerstellung erfor-
derlich (vgl. Kapitel [4.5.1). Da innerhalb eines Graphen die Pfadsuchalgorithmen effizient
angewendet werden kénnen (vgl. Kapitel [2.1), bietet dies eine zielfithrende Datenbasis fiir
die folgenden Berechnungsschritte. Entgegen der Betrachtung in Abbildung steht
nicht die Kollision mit dem Objekt im Fokus von Abbildung sondern der kiirzeste
Pfad zwischen zwei Knoten im Graphen (vgl. Kapitel [2.1).

Die Kombination der drei Darstellungsformen stellt die Basis fiir die Anwendung einer
[MARI}Methode in einem [MG dar. Die Methode wird um die doménenspezifische Reduzie-
rung des Zustandsraumes (vgl. Kapitel und die kinematischen Informationen (vgl.

Kapitel |4.2.4) ergénzt.

4.3.2 Reprasentanz als Markov Game

Das[CHRP| wird fiir die neue Methode als[POMGl angesehen, das durch das Tupel
(N, 0N 8§ AN 7 R, y) beschrieben ist (vgl. Kapitel. Die einzelnen Bestandteile
sind in den folgenden Punkten 1 bis 7 festgelegt:

1. Anzahl an Agenten N: Jede der elektrischen Verbindungen ist innerhalb des
Routing-Environments aus Abschnitt durch einen eigenen Agenten repra-
sentiert. Die Anzahl der Agenten variiert in Abhangigkeit von den zu planenden
elektrischen Verbindungen aus der Verbindungsliste (vgl. Kapitel [2.3.2). Im Rahmen
der Anwendung einer Methode zur Kabelbaumerzeugung ist es moglich, dass ein ein-
zelner Agent fiir die Repréasentation mehrerer elektrischer Verbindungen zustandig
ist.

2. Zustandsraum S: Der Zustandsraum S des Environments ist ein kontinuierlicher
dreidimensionaler Raum, der durch die Bounding-Box des 3D{CADIModells be-
schrankt ist (vgl. Abschnitt . Der Bereich, in dem sich das zu verdrahtende
Objekt befindet, ist nicht zuganglich. Er kann von einem Agenten aufgrund von
Kollisionen mit den Objektoberflachen (vgl. Kapitel nicht erreicht werden.
Der zulassige Bewegungsraum ist dartiber hinaus durch die maximale Distanz zur
Oberflache dpqy (vgl. Kapitel eingeschrankt. Jeder Agent nimmt folglich in
einem Zeitschritt ¢ eine spezifische Position innerhalb des kontinuierlichen Raumes
zwischen der Oberflache des 3D-CAD-Modells und der Bewegungsraumbegrenzung
ein. Diese ist mit einem Edge des gleichzusetzen (vgl. Kapitel [2.1). Aufgrund der
Beschaffenheit des als ist es einem einzelnen Agenten nicht méglich, den
ganzheitlichen State des Environments zu erfassen.

3. Observation O': Der Joint-Observation-Space als Teilmenge des tatsichlichen
State-Spaces OV C S stellt die fiir den Agenten a’ wahrnehmbaren Informationen
dar. Er enthlt neben der Position des Agenten P! im aktuellen Zeitschritt ¢ den Rich-

tungsvektor P} zu seinem Zielpunkt P, die derzeit minimale Distanz zur Oberfliche
sowie zum néchstgelegenen anderen Agenten. Damit ist es dem Agenten moglich,
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eine relative raumliche Positionierung zu identifizieren, ohne mit anderen Objekten
des MG zu kollidieren.

4. Gemeinsamer Aktionsraum A!V: Jeder Agent innerhalb des hat die Mog-
lichkeit, sich aus seiner aktuellen Position heraus in eine der umliegenden Positionen
(in allen drei Achsen) zu bewegen. Der agentenindividuelle Aktionsraum wird mit
einem dreidimensionalen Vektor im Wertebereich von —1 bis 1 fiir alle drei Achsen
definiert. Die Aktion A’ wird mit der Position des Agenten zum Zeitpunkt ¢ verrech-
net, um die Position des Agenten zum nachfolgenden Zeitschritt ¢ + 1 zu erhalten.
Formal ist der Aktionsraum A’ durch die Gleichung |4.8| beschrieben. Abbildung
veranschaulicht den Aktionsraum eines Agenten visuell.

A= {A1 A% LAY (4.7)
Al ={[d, ay,a Hlal, ay,a e [-1,1]} (4.8)
=2
Z
aZ
A
) a,
a, X

Al I

Abbildung 4.12: Kontinuierlicher Aktionsraum im 3D-Environment

Der Aktionsraum A’ ist fiir jeden Agenten 1nd1v1duell und reprasentlert ein Set an

-

konkreten Auspragungen des Richtungsvektors A = [ax, az] im dreidimensiona-
len Raum (vgl. Abblldung- Dieser ist fiir alle Agenten a“v’l € {1,..., N} auf einen
Wertebereich von [—1, 1] je Achse limitiert (vgl. Gleichung[4.8). Kontrér zu existie-
renden Methoden der Pfadoptimierung im dreidimensionalen Raum (vgl. Kapitel
und 3.2.2) sind alle Freiheitsgrade gegeben, um den Agenten einen gréfieren
Aktionsraum zu schaffen (vgl. Kapitel[2.1.1lund[3.2.2). Der[DAF entspricht damit dem

Wert 1 (vgl. Kapitel [2.1.2).

5. Transition Function 7 : Die Transition Function ist fiir einen einzelnen Agenten de-
terministisch und durch die Gleichung4.9|festgelegt. In diesem Zusammenhang steht
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der Wert von E = 0 fiir einen freien Raum, wahrend E = 1 den bereits okkupierten
Raum deklariert.

LE=0
T(s;, a;,s = P(si+1lst,a;) = 49
(50 @0, 101) = Psertlst, ) {O,Ezl (+9)

Nach Gleichung [4.9|ist die Wahrscheinlichkeit (en: Probability) 1, wenn die Aktion
eines Agenten darin besteht, sich in eine Position zu bewegen, die entweder ein Teil
des freien Bewegungsraumes E = 0 oder seine Zielposition Pr ist. Andernfalls ist
die Wahrscheinlichkeit gleich null. Bei einer gemeinsamen Aktion kénnen mehrere
Agenten versuchen, auf dieselbe Position zuzugreifen, oder sich iberschneidende
Richtungsvektoren aufweisen. Sie reprisentieren dabei einen Edge- bzw. Vertex-
Konflikt (vgl. Kapitel [2.3). In diesem Fall findet keine Transition statt. Die Transition
Function (siehe Gleichung ist folglich nicht deterministisch (vgl. Kapitel [2.5).

l,E(a},a?, .Lar) <2
2
O,E(a},at,..., ap) > 2
(4.10)

T(st,a},a?,...,a?,stﬂ): P(st+1|st,a},af,...,a?): {

In der Gleichung steht E (a}, a?, ..., ay) > 2 dafiir, dass mindestens zwei Agenten
im Zeitschritt ¢ mit ihren assoziierten Aktionen ai versuchen, die gleiche Position in
der Umgebung zu beanspruchen. Hieraus lasst sich schlief3en, dass es in der Joint
Action A zu einem Konflikt kommt. Eine gleichzeitige Beanspruchung desselben
Ortes durch mehrere Agenten fiihrt zu einem Edge-Konflikt (vgl. Kapitel [2.1.3).

. Reward-Funktion R: Zur Erreichung der Optimierungsziele (vgl. Kapitel
werden die Agenten unter Verwendung eines Rewards R trainiert. Diesen erhalt
jeder Agent @' fiir den Ubergang vom Zeitschritt ¢ — 1 zu t. Der Reward setzt sich je
nach Transition aus mehreren Bestandteilen zusammen, die ein bestimmtes Verhalten
fordern oder unterbinden sollen (vgl. Kapitel [2.5.1). Die Errechnung des Rewards fiir
einen individuellen Agenten a' erfolgt wie in Tabelle 4.1 dargestellt.

Tabelle 4.1: Einflussfaktoren zur Ermittlung des Rewards

Aktion Bedingung Reward
Zielvektor Al P} Al ~P; € [-1,1]
Agent Collision | E(P;) =1 -1.0
Finish P, =Py +100.0

Fiir jede Aktion A, die ein Agent a' ausfiihrt, erfolgt ein Abgleich zwischen dem
gewihlten Richtungsvektor der Aktion A’ und dem Richtungsvektor zur Zielpo-

sition P% (vgl. Tabelle . Dies dient neben der Minimierung der erforderlichen
Gesamtdistanz auch der Nutzung des direktesten moglichen Weges innerhalb des

95



4 Methode zum Einsatz von Multi-Agent Reinforcement Learning fiir die virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD

Environments. Gleichzeitig ist dieser Reward Bestandteil fiir eine Anpassung zur
Skalierung der neuen Methode in Kapitel Der assoziierte Reward ist positiv
oder negativ, je nachdem, wie dhnlich die beiden Vektoren zueinander sind. Unter
der Verwendung des Skalarprodukts ergibt sich ein Wert zwischen —1 und 1, der
dem jeweiligen Agenten zugeordnet wird. Im Falle einer Kollision mit einem Hin-
dernis, dem Startpunkt eines anderen Agenten oder einem anderen Agenten wird
der betroffene Agent mit dem Wert —1 bestraft. Wahrend der Anniaherung an die
Zielposition Pr erreicht der Agent die nahere Umgebung, wenn er einen Bereich um
den Zielpunkt betritt. Sinkt der Abstand zu Pr unter die Konstante d(Pr), wird dem
Agenten die Zielposition zugewiesen. Dieser Schritt ist notwendig, da aufgrund des
kontinuierlichen Raums kein exaktes Erreichen von Pr zu erwarten ist. Damit hat der
Agent a' die entsprechende Zielposition Pr erreicht und wird mit +100 belohnt. Da
mehrere Szenarien aus Tab. [4.1| parallel auftreten kénnen, werden die Belohnungen
der einzelnen Aktionen addiert. Sie bilden damit den numerischen Reward R’ des
Agenten a' ab.

7. Discount-Faktor y: Der Diskontierungsfaktor (en: Discount Factor) y ist als Hy-
perparameter zu betrachten, der in Abhangigkeit vom konkreten Environment zu
identifizieren ist. Ein hoheres Gamma nahe 1 driickt aus, dass die Agenten langfris-
tige Belohnungen in Betracht ziehen und langfristige Strategien entwickeln. Ein
niedrigeres Gamma nahe 0 bedeutet, dass die Agenten kurzfristige Belohnungen
bevorzugen und kurzfristige Strategien verfolgen. Haufig dient das Testen einer
diskreten Menge moglicher Werte fiir y zur Identifikation eines nahezu optimalen
Wertes.
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4.4 Automatisierte virtuelle Verdrahtung mittels
kommunizierenden Multi-Agent Reinforcement Learning

In einem kooperativ agierenden Ansatz werden in diesem Kapitel bestehende Kommuni-
kationsmethoden aus Abschnitt angewendet, um das effizient zu l6sen. Dafur
beschreibt Abschnitt wie die Einzelverbindungen fiir eine Reduzierung der Pro-
blemkomplexitat (en: Problem-Decomposition) gruppiert werden konnen. Hier werden
bestehende Losungsansitze aus Kapitel angewendet. Abschnitt baut darauf
einen untergliederten kommunizierenden Twin Delayed DDPG (TD3) auf, der die ent-
standenen Cluster einbezieht. Diese Methode tiberfiihrt ein Konzept aus dem diskreten in
den kontinuierlichen Raum (vgl. Kapitel 3.4 und Tabelle [A.1). Abschnitt erlautert in
diesem Kontext die Informationsiibertragung tiber die Observation der jeweiligen Agenten.
Der letzte Abschnitt [4.4.4) zeigt das Anwendungsgebiet der entwickelten Methode auf.

4.4.1 Clustering der Einzelverbindungen zur Komplexitatsreduzierung

Um die verschiedenen Kabel in einem bestimmten Environment effizient biindeln zu
konnen, ist es von Bedeutung, vorab eine ungefihre Vorstellung vom Verlauf der einzelnen
Kabel zu erhalten. Dies kann erreicht werden, indem die elektrischen Verbindungen
im Voraus grob verlegt werden. Der Verlauf der Kabel muss nicht optimal sein, aber
einen hohen Grad an Exaktheit aufweisen. Eine vorherige manuelle Durchfithrung dieses
Schrittes ist aufgrund des zeitlichen Aufwands nicht zu rechtfertigen (vgl. Kapitel [1.2{und
[2.3.5). Die neue Methode nutzt dafiir die Erzeugung von Beispielpfaden tiber heuristische
Methoden (vgl. Kapitel [4.4.1.1). Uber eine definierte Distanzmatrix (vgl. Kapitel [4.4.1.2)
konnen die Einzelverbindungen Clustern zugewiesen werden (vgl. Kapitel

4.4.1.1 Generierung von Beispielpfaden fiir die Grobpfadplanung

Wie in Kapitel 3.2 beschrieben, sind Pfadfindungsalgorithmen ein probates Mittel, um die
Anforderung der Grobplanung zu erfiillen. Da fiir eine Biindelung weder alle Randbedin-
gungen (vgl. Kapitel 2.3.3) noch die Optimalitit des Ergebnisses im Sinne des gesetzten
Optimierungsziels (vgl. Kapitel zwingend erforderlich sind, ist eine Bewertung
hinsichtlich der zeitlichen Effizienz und des Integrationsaufwands zulassig. Von einem
heuristischen Pfadplanungsalgorithmus wird erwartet, dass mit limitiertem Zeitaufwand
eine angemessene Ergebnisgenauigkeit erreicht werden kann (vgl. Kapitel [3.2.1). Dies
ergibt sich aus der Analyse der bisherigen Einsétze dieser Methoden in bestehenden ite-
rativen Ansitzen zur Pfadoptimierung (vgl. Kapitel [3.4). Fiir eine Verwendung sind die
erforderlichen Eingangsgrofien durch die Uberfithrung der Inputdaten fiir den Verdrah-
tungsprozess (vgl. Kapitel bereits gegeben. So finden sich die notwendigen Start- und
Zielkoordinaten (PL, P’T) aller Kabel bzw. Agenten und der zulissige Bewegungsraum in
der Routing-Umgebung wieder (vgl. Kapitel [4.2.3). Die Ausgabe des Algorithmus ist ein
durch dreidimensionale Wegpunkte definierter Pfad fiir jeden eigenstiandigen Agenten
ohne die Betrachtung von Wechselwirkungen mit anderen Agenten im Szenario N > 2.
Die Erzeugung der Beispielpfade erfolgt in diesem Schritt iterativ pro Kabel anhand der
Verbindungsliste (vgl. Kapitel [2.3.2).
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4.4.1.2 Festlegung der Distanzmatrix fiir die Grobpfadplanung

Die rdumliche Trennung der einzelnen Kabelpfade hat einen signifikanten Einfluss auf
die potenziell auftretenden Wechselwirkungen zwischen den Einzelverbindungen (vgl.
Kapitel. Daher ist es notwendig, auf Basis der Pfadverlaufe im dreidimensionalen
Raum Cluster zu erstellen (vgl. Kapitel 2.4.4). Dies dient der Reduzierung der Problem-
komplexitit auf Grundlage der gegenseitigen Einflussnahme der Trajektorien 7' und 7'*1.
Die Gruppierung der Kabel in verschiedene Cluster erfolgt auf Grundlage der erstellten
Beispielpfade (vgl. Kapitel [4.4.1.1). In dhnlichen geometrischen Bereichen verlaufende
elektrische Verbindungen sollen dabei in einem Cluster zusammengefasst werden. Um
diesen Prozess durchfithren zu konnen, ist die Auswahl einer geeigneten Distanzmetrik
und eines geeigneten Clustering-Algorithmus erforderlich (vgl. Kapitel 2.4.4.1 und [2.4.4.2).

Die generierten Pfade werden in Form von Listen mit den Koordinaten aller Wegstre-
ckenpunkte pro Kabel dokumentiert und die Pfade haben unterschiedliche Langen. Um mit
dieser Art von Daten weiterarbeiten zu konnen, sind nur Distanzmetriken relevant, die in
der Lage sind, Kurven zu verarbeiten. Kapitel fihrt drei mogliche Distanzmetriken
fir Kurven ein: Hausdorff, Fréchet und eine flichenbezogene Metrik. Nach Abwiagung
der verschiedenen Moglichkeiten, den Abstand zwischen den Pfaden zu messen, wird
das Abstandsmaf nach Fréchet gewahlt. Diese Entscheidung basiert auf mehreren Fak-
toren. Die Fréchet-Distanz beriicksichtigt im Gegensatz zur Hausdorff-Distanz oder zur
Flachendistanz die Form der Pfade (vgl. Kapitel [2.4.4). Diese Eigenschaft ist beim Vergleich
unterschiedlich langer Pfade mit dhnlicher Form besonders effektiv. Aulerdem ist die
Fréchet-Distanz robust gegeniiber Rauschen oder kleinen Stérungen in den Pfaden, was
bei der Erzeugung von Beispielpfaden ohne Optimierung auftreten kann (vgl. Kapitel
3.2.1).

4.4.1.3 Zuweisung der einzelnen Beispielpfade in Cluster

Die Auswahl eines fiir diesen Anwendungsfall geeigneten Clustering-Algorithmus fundiert
auf den aufgezeigten Arten von Clustering-Methoden (vgl. Kapitel [2.4.4.3). Da die Anzahl
der Cluster vorab nicht feststeht, bieten dichtebasierte Clustering-Methoden diverse Vor-
teile. Dies ist insbesondere im Zusammenhang mit der virtuellen Verdrahtung niitzlich,
in der die Bestimmung der Clusteranzahl (vgl. Kapitel [2.4.4.5) in komplexen Geometrien
allein auf Basis der Verbindungsliste eine Herausforderung darstellt (vgl. Kapitel [2.3.2).
Eine hohe Anzahl elektrischer Verbindungen verschérft diese Problematik zunehmend
(vgl. Kapitel[1.2).

Dichtebasierte Algorithmen erlauben die Bildung von Clustern unterschiedlicher Grof3e,
was fiir die korrekte Identifizierung von Kabelgruppen und -biindeln in verschiedenen
Bereichen der Geometrie unerlasslich ist (vgl. Kapitel [2.4.4.3). Wenn beispielsweise nur we-
nige Kabel in einem Teilbereich der Geometrie verlaufen, sollten sie zusammen gruppiert
und nicht einem anderen Cluster hinzugefiigt werden. Dariiber hinaus ist bei der Aus-
wahl des geeigneten Clustering-Algorithmus zu beriicksichtigen, dass die Dichte einzelner
Cluster variieren kann. Exemplarisch lassen sich Kabelkanile mit héherer Dichte nennen.
Zur Erkennung von Clustern unterschiedlicher Dichte ist der [OPTICSFAlgorithmus eine
geeignete Losung. Ein Vorteil dieser Methode besteht darin, dass er nicht zwingend die
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Auswahl eines geeigneten e-Wertes wie erfordert. Zwar gibt es Methoden zur
Bestimmung des optimalen e-Wertes, wie die Erstellung eines k-Distanzgraphen (vgl. Kapi-
tel[2.4.4.3), diese sind jedoch fehleranfillig. nutzt einen optionalen Maximalwert
von €, um die Rechenzeit zu reduzieren. Lediglich die minimale Anzahl an elektrischen
Verbindungen ist vorzudefinieren. Dieser Parameter definiert die Mindestanzahl an Kabeln
fiir die Bildung eines eigenstiandigen Clusters. Im Kontext der verwendeten Kommunikati-
onsmethode (vgl. Kapitel und der Erweiterung der Observation (vgl. Kapitel
ergibt sich eine Mindestanzahl von N > 3 Agenten je Cluster|C,] Eine Obergrenze ist nicht
festgelegt. Als Ergebnis gibt der [OPTICS}Algorithmus auf Grundlage der Distanzmatrix
ein Label pro Kabel aus. Dieses gibt Auskunft iiber die Zuordnung zu einem jeweiligen
Cluster C,,.

Bei der Verwendung von dichtebasierten Algorithmen wie besteht die Moglich-
keit, dass einige Kabel keinem Cluster zugeordnet sind. Stattdessen sind sie als Ausreifler
(en: Outlier) deklariert. Diese Kabel sind elektrische Verbindungen, die keine ausreichende
Dichte aufweisen, um als Teil eines Clusters zu gelten (vgl. Kapitel [2.4.4.3). Sie unterschei-
den sich in Bezug auf Position und Verlauf signifikant von den anderen Beispielpfaden.
Eine Zuordnung zu einem der anderen Cluster C, wiirde das Ergebnis der Clusterbildung
verfalschen. Aufgrund ihrer hohen Dissimilaritat entfallen sie fiir die Betrachtung im
Rahmen der Kommunikationsmethode. Aufgrund der ausbleibenden Zuordnung zu einem
Cluster besteht die Pramisse, dass diese Kabel unter keinem wechselseitigen Einfluss
mit anderen elektrischen Verbindungen stehen. Ein heuristisch generierter Beispielpfad
wird daher als optimal angenommen und tiber die RESTHSchnittstelle der Erzeugung von
Kabelpfaden im 3D-CAD-System iibergeben (vgl. Kapitel und [4.2.5). Abbildung
zeigt die raumliche Trennung der Kabelgruppierungen anhand von Beispielpfaden. Die
Uberschneidung einzelner Pfade (vgl. Abbildung in Kapitel ist auf die iterative

Erzeugung zuriickzufithren und wird sich durch die Verwendung der neuen Methode

auflésen (vgl. Kapitel [4.4.2).
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Abbildung 4.13: Clustering von Kabelpfaden anhand der raumlichen Similaritét in einer
Beispielgeometrie
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Die in Abbildung [4.13|blau eingeférbten Pfade sammeln sich im Cluster C;, die gelben
Kabel gehoren dem Cluster C; an. Der dunkelgraue Pfad ist aufgrund der Uberschreitung
des Schwellenwertes der Dichte e als Outlier klassifiziert (vgl. Kapitel [2.4.4) und gehért so-
mit keinem Cluster an. Hierfiir wird im Falle von Outliern festgelegt, dass diese elektrische
Verbindung keine oder sehr geringe Wechselwirkung zu anderen Kabeln aufweist und
daher die Optimalitit der Kabelverlegung bereits durch die initial eingesetzte Heuristik

gegeben ist (vgl. Kapitel [3.2.1).

4.4.2 Funktionsweise des Communicating Multi-Agent Twin Delayed DDPG

Multi-Agenten-Systeme sind dadurch gekennzeichnet, dass Agenten von einem Austausch
ihrer Erfahrungen durch eine gemeinsame Policy 7 profitieren (vgl. Kapitel [2.5.2). Aller-
dings ist nicht jede Handlung eines Agenten fiir alle anderen Agenten relevant, sondern
kann sich sogar negativ auf sie auswirken (vgl. Kapitel [2.5.4). Insbesondere wenn die Akti-
on eines Agenten nur eine Teilmenge aller Agenten betrifft, ist es vorteilhaft, die Policy =
aufzuteilen und den Reward R der einzelnen Agentengruppierungen zu entkoppeln (vgl.
Kapitel 2.5.2). Im Anwendungsfall des ist es nicht sinnvoll, fiir geometrisch weit ent-
fernte Agenten eine gemeinsame Policy 7 zu lernen (vgl. Kapitel [2.1.2]und3.2). Sie agieren
in unterschiedlichen Bereichen der Geometrie und beeinflussen sich in ihrer Pfadopti-
mierung nicht gegenseitig. Zur Umsetzung dieses Konzeptes werden die zuvor erstellten
Kabelcluster aufgegriffen, um festzulegen, welche Agenten eine gemeinsame Policy 7¢,
eines Clusters nutzen. Geméafl der Trainings- und Ausfithrungsschemata (vgl. Abbildung
in Kapitel handelt es sich bei der neuen MART} Kommunikationsmethode um
einen hybriden Ansatz. Innerhalb eines jeden Clusters C, existiert ein wahrend
zwischen den Clustern ein besteht. Abbildung zeigt die neue Struktur der
Methode auf Grundlage der Gruppierungen.

Environment

Cluster G X Cluster G, Cluster C, Outlier
Update Update Update

Abbildung 4.14: Schaubild eines hybriden Trainingsschemas mit clusterbasiertem CTCE

In Abbildung gehoren alle Agenten a' Vi € {1, .., N} > 3 einem bestimmten Cluster
an. Jedes der Cluster folgt einer individuellen Policy [rc | die als gemeinsamer zentraler
Executor fiir die Agenten innerhalb des Clusters wirkt. Wahrend des Trainings speisen alle
Agenten-Observations O’ gemeinsam das zugrunde liegende neuronale Netz (vgl. Kapitel
[2.4.2). In der Ausfithrungsphase entscheidet hingegen das Netzwerk fiir jede individuelle
Observation O € O, welche Aktion A’ € A durchzufiihren ist. Innerhalb beider Phasen
findet die Ubertragung von Informationen zwischen den Agenten eines Clusters statt (vgl.
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[4.4.3). Folglich besteht fiir jedes Cluster eine individuelle Policy 7c,, jedoch agieren alle
Agenten clusteriibergreifend in einem Environment. Das stellt sicher, dass auch gerin-
ge Wechselwirkungen, die nicht zur Zuordnung eines Kabels zu einem Cluster gefiihrt
haben, dennoch in der Pfadoptimierung beriicksichtigt werden. Ein Agent ist in diesem
Fall exemplarisch als Outlier klassifiziert (vgl. Abbildung[4.13). Hier besteht eine direkte
Interaktion mit dem Environment auf Grundlage des Beispielpfades. Begriindet durch
die Nutzung des heuristischen Losungsalgorithmus (vgl. Kapitel [3.2) ist an dieser Stelle
keine Policy 7 im Einsatz. Wird im Laufe des Produktentstehungsprozesses eine neue
elektrische Verbindung hinzugefiigt, so erfolgt eine Zuordnung zu einem der bestehenden
Cluster. Die Verwendung einer bestehenden Policy 7¢, stellt sicher, dass das neue Kabel
keine neue Policy 7 erlernen muss, sondern die bestehende Policy des entsprechenden
Clusters verwenden kann. Dies ermdglicht eine einfache und schnelle Erweiterung und
reduziert den Neuplanungsaufwand. Durch die damit verbundene Analyse der Wech-
selwirkungen der Kabel zueinander ist lediglich dieses Cluster neu zu planen. Kann die
elektrische Verbindung keinem der bestehenden Cluster zugeordnet werden, ist sie als
Outlier zu klassifizieren und unterliegt der analogen Vorgehensweise. Der Beispielpfad fiir
die Eingruppierung in ein Cluster entspricht bereits dem optimalen Pfad.

4.4.3 Erweiterung der Observation zur direkten Informationsiibertragung der
Agenten

Bei der Durchfithrung des Trainings beobachtet jeder Agent in jedem Schritt seine Umge-
bung und trifft eine Entscheidung auf der Grundlage des aktuellen Zustands (vgl. Kapitel
und . Die Beobachtungen O' der einzelnen Agenten a' Vi € {1,.., N} konnen
jedoch je nach Umgebung und Aufgabe variieren. Um eine effektive Zusammenarbeit
zwischen den Agenten zu ermoglichen, wird festgelegt, dass jeder Agent Informationen
tiber die beabsichtigte Folgeaktion der anderen néachstgelegenen Agenten erhalt. Dies hilft
ihnen, ihre Aktionen zu koordinieren und fundiertere Entscheidungen in der kooperativen
Verhaltensweise zu treffen (vgl. Kapitel [2.5.2). Zum Erreichen eines optimierungszielorien-
tierten Verhaltens (vgl. Kapitel der Agenten kommen die Kommunikationsmethoden
im [MARI] aus Kapitel zur Anwendung. Die Pramisse fiir das Clustering der elek-
trischen Verbindungen ist hierbei, dass sich nicht alle Agenten gegenseitig beeinflussen.
Eine Verwendung des Broadcasting-Verfahrens (vgl. Kapitel ist daher nicht zielfiih-
rend. Neben der Tatsache, dass der Observation-Space (vgl. Kapitel mit zunehmender
Anzahl von Agenten stetig wiachst, ist durch die Entkopplung der Agenten in Clustern
keine Ubertragung der Information an alle partizipierenden Agenten notwendig. Um eine
einheitliche Beobachtungsgréfie O unabhéngig von der Anzahl der Agenten im [MART] zu
erreichen, wird die Kommunikationsmethode der Target-Kommunikation verwendet (vgl.
Kapitel [2.5.3). Innerhalb des angewendeten Trainingsschemas eines Clusters tauschen die
Agenten vordefinierte Informationen zu ihrer Position und ihren Richtungsvektoren aus.
Dies dient der abgestimmten Koordination der Aktionen innerhalb des begrenzten Bewe-
gungsraumes (vgl. Kapitel [4.2.3). Das kooperativ zu erreichende Optimierungsziel (vgl.
Kapitel und der minimalen Gesamtkabellinge soll dadurch unterstiitzt werden.

Dieses Vorgehen wirkt insbesondere der bisher iterativ durchgefithrten Verlegung von
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elektrischen Verbindungen entgegen und koordiniert die Pfadoptimierung des Kollektivs
im[MAPE Im Zusammenhang mit der definierten Mindestgrof3e eines Clusters von N > 3
Agenten (vgl. Kapitel ist eine dynamische Kommunikation mit den geometrisch
am nachsten liegenden Agenten innerhalb eines Clusters festgelegt. In Abbildung ist
beispielhaft die Kommunikationseinheit des Agenten a; dargestellt. Die ausgetauschten
Informationen umfassen die Position, den Richtungsvektor zwischen den Agenten und

den vorhergesagten Richtungsvektor der anderen Agenten a'*! und a'*2. Agent a'*? ist
hier nicht Teil der Kommunikationseinheit.
4 N p N
“ g / //"
/12 /Ilz g i
< E | e EF
£EE2%
Y < 5 [ . Legende:
4 4 =P Vorhergesagter Richtungsvektor
a a
L ---- Beispielpfad
\ Kommunikationseinheit
\_ " Cluster Cl/ \_ Cluster Cl/ a™ Betrachteter Agent

Abbildung 4.15: Darstellung der Kommunikationseinheit innerhalb des Clusters C; aus
Perspektive von Agent a® bzw. a!

Die erste Erweiterung der Observation (vgl. Abbildung[4.15) besteht darin, die Positionen
einer bestimmten Anzahl von Agenten zur Observation hinzuzufiigen. Es ist zu beachten,
dass sich nahe beieinander liegende Agenten deutlich stiarker gegenseitig beeinflussen
als weiter entfernte. Daher beschrinkt sich die Observation |Q.,] auf die Positionen der
geometrisch nachstgelegenen Nachbarn. Diese Form der Kommunikation basiert auf der in
Kapitel[2.5.3|vorgestellten Target-Kommunikation. Auf Grundlage der euklidischen Distanz
zu allen anderen Agenten desselben Clusters C, berechnen sich die k-néachstgelegenen
Agenten. Der zugehorige Wert von k ist eng mit der Mindestanzahl von Agenten pro
Cluster verkniipft und betréagt folglich k > 3. Die Position ist mit einer 3D-Koordinate
beschrieben und auf die Gesamtgrofie des Environments normiert.

Fiir eine koordinierte Pfadplanung in einem Multi-Agenten-Szenario (vgl. Kapitel
ist eine Abschatzung iiber die zu erwartenden Richtungsvektoren der anderen Agenten er-
forderlich. Hierfur finden die urspriinglich fiir die Clusterbildung genutzten Beispielpfade
eine zweite Verwendung (vgl. Kapitel [4.4.1.1). Der exemplarische Pfad gibt eine Vorstellung
davon, wie die jeweilige elektrische Verbindung in der dreidimensionalen Geometrie zu
verlegen ist. Die Pfade unterliegen der Pramisse, dass sie im Sinne des Optimierungsziels
nicht optimal sind (vgl. Kapitel[4.1.4). Jedoch lasst sich mit der Kenntnis der aktuellen Posi-
tion P(x,y, z) eines jeden Agenten, seines Ziels P} und seines Beispielpfades die erwartete
Richtung in jedem Zeitschritt ¢ bestimmen. Die Berechnung des Richtungsvektors kann in
drei Szenarien unterteilt werden, die in Abbildung dargestellt sind.
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Abbildung 4.16: Beispiel fiir die Berechnung des erwarteten Richtungsvektors eines
Agenten

Die gestrichelte Linie in Abbildung deutet den Beispielpfad mit seinen Wegstrecken-
punkten und der Zielposition Pr an. Die méglichen Varianten der derzeitigen Position P!
sind mit blauen Kreisen dargestellt, wiahrend die schwarzen Pfeile den korrespondierenden
Richtungsvektor anzeigen. Im ersten der drei Félle (vgl. Abbildung [4.16(1)) befindet sich

der hier genauer betrachtete Agent auf einer Position, die Teil des Beispielpfades ist. Der

vorhergesagte Richtungsvektor [r}| zeigt in diesem Szenario auf die Koordinate, die finf
Schritte weiter auf dem Beispielpfad liegt. Auf diese Weise erhilt der Agent nicht nur
die Information zur néchsten Aktion, sondern eine allgemeinere Richtungsinformation.
Abrupte Richtungswechsel sind damit in der Pfadoptimierung besser zu beriicksichtigen.
Der Richtungsvektor wird in Gleichung beschrieben.

-

ti=P . —P (4.11)

Das zweite Szenario (vgl. Abbildung [4.16]2)) ist eine leichte Modifikation des voran-
gegangenen Falls. Hier weicht der Agent innerhalb einer vordefinierten Toleranz vom
Beispielpfad ab. Aufgrund des je nach Geometrie sehr grofien Zustandsraumes und der
Exploration im RL] (vgl. Kapitel ist diese Abweichung vernachlassigbar. Der resul-
tierende Richtungsvektor 7! wird damit analog zur Gleichung |4.11|bestimmt. Weicht der
Agent hingegen iiber die Toleranz hinaus vom Beispielpfad ab, so ergibt sich das dritte
Szenario (vgl. Abbildung[4.16(3)). In diesem Fall hat der urspriinglich berechnete Beispiel-
Efad keine Aussagekraft mehr. Stattdessen findet fiir die Vorhersage des Richtungsvektors

7. die Orientierung in Richtung des Zielpunktes P;. Anwendung. Gleichung |4.12| zeigt die
zugehorige Berechnung.

-

ti=P. - P (4.12)
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4.4.4 Anwendungsgebiet des kommunizierenden Ansatzes

Aufgrund der vielfaltigen Beschaffenheit von ist eine Beschreibung des Einsatzge-
biets der neuen Methode erforderlich. Neben dem Fokus auf ein Anwendungsszenario fiir
N > 3, vorgegeben durch die Kommunikationseinheit, liegt der Schwerpunkt insbesondere
auf kompakten Baurdumen und einer Verlegung von Einzeladern. Lediglich innerhalb
dieser ergibt sich die Anforderung eines hohen Interaktionsgrades zwischen Agenten
aufgrund ihres hohen wechselseitigen Einflusses. Ist das hingegen durch eine weite
rdumliche Verteilung der Agenten charakterisiert, so kann der Informationsaustausch
mittels Target-Kommunikation (vgl. Kapitel sogar eine negative Auswirkung auf-
weisen. Da die Wahrnehmung der anderen Agenten innerhalb des Clusters C, zu keinem
Zeitpunkt Konsequenzen auf die ausgewéhlten Aktionen hat, kann kein Zusammenhang
zwischen der Observation O, der Action A’ und dem Reward R’ hergestellt werden. Eine
genaue Einordnung in die Herausforderungen im [MART (vgl. Kapitel ist zwar nicht
moglich, dennoch beeinflusst die Non-Stationarity das Lernverhalten stark. Insbesondere
die fehlende Korrelation zwischen Umgebungswahrnehmung, Aktion und Belohnung
fihrt zu Herausforderungen im Erlernen der optimalen Policy 7*.
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4.5 Skalierbares Multi-Agent Reinforcement Learning mit
Transfer Learning

Die Weiterverwendung von bereits erzeugtem Wissen auf dhnliche Problemstellungen
steht im Fokus dieses Kapitels zur Methode des skalierbaren [TLTransfer Learnings (vgl.
Kapitel [2.6.1). Fur die Anwendung der neuen [T} Methode auf grof3dimensionierte 3D-
CAD-Geometrien mit einer hohen Anzahl an elektrischen Einzelverbindungen beschreibt
Abschnitt die notwendigen datentechnischen Anpassungen und die Integration einer
Kabelbaummethode. Im nachfolgenden Abschnitt ist der Aufbau der angewendeten
[MART}Methode illustriert. Dieser verdeutlicht die Weiterverarbeitung der Inputdaten
in Form der Observation innerhalb des neuronalen Netzes. In Abschnitt[4.5.2 wird das
Trainingsframework der MART}Methode zur Erreichung der Generalisierungsfahigkeit
unter Beriicksichtigung der geometrischen Adaptionen im Produktentstehungsprozess
detailliert (vgl. Kapitel[1.2). Dabei werden die erweiterten Optimierungsziele im Kontext
des[TLl gemafl Abschnitt integriert.

4.5.1 Skalierung der Methode auf groRe Geometrien und hohe
Verbindungsanzahlen

Die Skalierbarkeit der [TLFMethode ist in zwei Teilbereiche untergliedert. Einerseits ist
eine hohe Anzahl an Einzelverbindungen zu planen, andererseits stellen grofiformati-
ge 3D-CAD-Geometrien die bestehenden [MAPF-Methoden vor Herausforderungen (vgl.
Kapitel[3.2.2). Daraus entsteht der Bedarf einer Weiterentwicklung der aufgezeigten MARLF
Methode unter Beriicksichtigung des domanenspezifischen Bedarfs einer kabelbaumori-
entierten Verdrahtung im 3D-CAD-System (vgl. Kapitel [2.3.5). Die neue Methode setzt
dafiir ein mehrstufiges Verfahren fest, das in den Unterkapiteln zur Modifikation
der 3D-CAD-Geometrie, zum Berechnungsverfahren zur Ermittlung von Kabelbiin-
deldurchmessern und zur Reintegration der Modifikationen in die MARI} Methode
beschrieben ist.

4.5.1.1 Alpha-Wrap-Methode zur Graphmodifikation

Die neue Methode zur Losung des Verkabelungsproblems fiir grof3dimensionierte 3D-
CAD-Geometrien mit einer hohen Anzahl an Einzelverbindungen integriert eine Sub-
graphstruktur in Form eines Branching Trees H (vgl. Kapitel [2.1.4). Dieser basiert auf
einer adaptierten, Mesh-basierten Betrachtungsweise des Environments im (vgl.
Abbildung in Kapitel [4.3.2). Diese 3D-Modell-Reprasentanz erméglicht den effizi-
enten Einsatz eines Pfadsuchalgorithmus auf dem Graphen G(V, E) zur Generierung des
Branching Trees H ¢ G(V,E). Im initialen Verarbeitungsschritt wird dabei der Graph
G(V, E) mit der Alpha-Wrap-Methode abgewandelt (vgl. Anhang[A.5). Dafiir werden die
verfiigbaren Edges E aus der Oberfliche der 3D-CAD-Geometrie herausbewegt. Abbildung
stellt die urspriingliche 3D-CAD-Geometrie in einer Mesh-Reprasentanz einem Mesh
gegeniiber, das durch die Alpha-Wrap-Methode generiert ist.
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(a) Originales Mesh (b) Modifiziertes Alpha-Wrap Mesh

Abbildung 4.17: Grafische Darstellung zur Anwendung der Alpha-Wrap-Methode i. A. a.
[133]]

Der Gegeniiberstellung der beiden 3D-Mesh-Reprisentanten (vgl. Abbildung [4.17) ist
zu entnehmen, dass die Nutzung der Alpha-Wrap-Methode nicht nur zur Erzeugung einer
Oberflachendistanz, sondern auch zur Simplifizierung des Graphen G(V, E) fiihrt.

Der modifizierte Graph [G,(V, E)| erfordert eine weitere Anpassung zur Integration der
Anschlusspunkte Ps und Pr aller elektrischen Einzelverbindungen. Andernfalls besteht die
Anforderung, dass jeder Anschlusspunkt Pg und P% zwangslaufig auf einem bestehenden
Knoten E, liegen muss (vgl. Kapitel [2.1). Abbildung [4.18| zeigt diese Modifikation durch
die Integration von elektrischen Anschlusspunkten an einem exemplarischen Mesh.

Legende: o O
O Anschlusspunkt P}
® Verzweigungspunkt Pk,

«" Terminal Edge
0P}
-~ Geteiltes Edge ~

Original Mesh N

Abbildung 4.18: Exemplarische Erweiterung der 3D-Mesh-Struktur durch elektrische
Anschlusspunkte

Die Punkte P} — P2 in Abbildung @I reprisentieren die Anschlusspunkte, die nach der
Zusammenfithrung von [ECAD} und 3D{MCAD}Daten (vgl. Kapitel [4.2.2) nicht direkt auf
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dem originalen Mesh verortet sind. Im ersten Schritt ist es daher erforderlich, die nachstge-
legene Kante [E,Jund den darauf liegenden néchstgelegenen Punkt des Graphen G, (V, E)
zu identifizieren. Das Bewertungskriterium ist hierfirr die euklidische Distanz. Die Verbin-
dung zwischen dem Anschlusspunkt P}. und diesem neu erzeugten Verzweigungspunkt P}b
wird dem Gesamtgraphen hinzugefiigt (vgl. Terminal Edge in Abbildung[4.18). Im zweiten
Schritt unterteilen die neu erzeugten Verzweigungspunkte P}b den bestehenden Graphen
(vgl. geteiltes Edge in Abbildung [4.18). Somit werden dem Mesh neue Knoten in Form
von Verzweigungspunkten hinzugefiigt und die bestehenden Edges in zwei separate Kan-
ten aufgeteilt. Innerhalb des modifizierten Graphen kénnen im nachfolgenden
Schritt die Verbindungen zwischen Start- und Zielpunkten aller elektrischer Verbindungen
berechnet werden. Dafiir kommen graphgestiitzte Pfadoptimierungsalgorithmen wie der
A*-Algorithmus (vgl. Kapitel [3.2) zum Einsatz.

Zur Identifikation der Verzweigungspunkte des Kabelbaumes nutzt die neue Methode
ein Verfahren zur Adaptierung von Kantengewichten unter Verwendung des Biindelungs-
faktors wp. Dazu wird die Verbindungsliste anhand der maximalen euklidischen Distanz
zwischen Start- und Endpunkt sortiert. Mittels A*-Algorithmus (vgl. Kapitel wird
danach innerhalb des Graphen G/, (V, E) fir die erste elektrische Verbindung der kiirzes-
te Pfad ermittelt. In allen darin enthaltenen Kanten E c G, (V, E) modifiziert sich das
assoziierte Kantengewicht w(u,v) (vgl. Kapitel durch die Multiplikation mit dem
Biindelungsfaktor Die Verwendung der modifizierten Kanten wirkt sich folglich auf
nachfolgende Verbindungen positiv aus, da geringere Gesamtkosten fiir den Pfad im Gra-
phen entstehen (vgl. Kapitel [3.2). Alle elektrischen Verbindungen der Verbindungsliste
werden nach dieser Vorgehensweise und der Anpassung der Kantengewichte iterativ
durchlaufen (vgl. Kapitel [2.3.2). Abbildung zeigt die Modifikation der Kantengewichte

exemplarisch auf.

(Ursprung) (Modifikation)
pe 1 pr o1
. 0.1
Legende: | 1 PSZO 1 - Pszo 1 1
O Anschlusspunkt Py
Verzweigungspunkt P;'b 1 1
1 Modifikation 1
1 Kantengewicht 1 Op1 der Kantengewichte 0.1 On1
Py Pr
1| Modif. Kantengewicht
1 1
Original Mesh
P2 P2

Abbildung 4.19: Exemplarische Darstellung zur Erzeugung einer Subgraphstruktur mit
modifizierten Kantengewichten

Im urspriinglichen Zustand des Graphen G/, (V, E) (vgl. Abbildung links) beinhaltet
der kiirzeste Pfad des Agenten i = 2 zwischen dem Startpunkt P52 und dem Zielpunkt P% ein
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minimiertes Gesamtkantengewicht von 3.5 (vgl. Kapitel [2.1.1). Durch die Anpassung der
Kantengewichte mittels des Biindelungsfaktors wp = 0.1 passt sich der kiirzeste Pfad an
und resultiert in einer stirkeren Biindelung beider Pfade. Im Falle von wp = 0.9 verdndert
sich der Pfad hingegen nicht. Der daraus entstehende Kabelbaum[H,|C G/,(V, E) beinhaltet
folglich alle elektrischen Verbindungen. Die Information, welche Verbindungen tiber ein
entsprechendes Kantensegment verlaufen, ist fiir die nachgelagerten Prozessschritte von
grofler Bedeutung.

Ergibt sich innerhalb des Produktentstehungsprozesses eine Anpassung bzw. Anderung
an der elektrischen Verbindungsliste (vgl. Kapitel [2.3.2/ und |4.1.1)), so wirkt sich diese
mitunter auf den gesamten Kabelbaum aus. Unter Abwéigung von aufzuwendender Be-
rechnungszeit und der Optimalitat des Gesamtergebnisses (vgl. Kapitel sieht die
Methode eine Modifikation des Kabelbaumes anstelle einer Neuberechnung vor. Dabei ist
zwischen den Szenarien einer entfallenden (1), einer adaptierten (2) und einer zusétzlichen
Verbindung (3) zu unterscheiden. Die drei Fille sind in den folgenden Punkten 1 bis 3
aufgelistet:

1. Verbindung entfillt: Sofern eine elektrische Verbindung aus der Verbindungsliste
entfernt wird, sind die davon betroffenen Kantengewichte w(u, v) anzupassen. Dies
erfolgt iiber einen invertierten Prozess der Neuentstehung (vgl. Abbildung [4.19).
Bildet die Verbindung einen eigenstandigen Branch des Subgraphen H, ¢ G/, (V,E),
so entfallt dieser ganzlich. Andere Verbindungen sind von dieser Anpassung nicht
beeintrachtigt.

2. Modifizierte Verbindung: Ist der modifizierte Start- oder Zielpunkt der Verbindung
nicht auf einem Knoten V' € G (V, E) verortet, wird der Subgraph H, an der eingangs
vorgesehenen Position in seinen Ursprungszustand zuriickversetzt. Zudem wird fiir
den neuen Anschlusspunkt eine Knotenerweiterung durchgefiihrt (vgl. Abbildung
[4.18). Die Pfadidentifikation auf dem Subgraphen erfolgt analog zur Vorgehensweise
einer Neuerzeugung.

3. Neue Verbindung: Ist eine zusétzliche elektrische Verbindung erforderlich, so
wird diese analog zur Vorgehensweise in Abbildung (rechts) den bestehenden
Subgraphen H, c G, (V, E) erweitern.

Die assoziierten Durchmesser der jeweiligen Subgraphabschnitte passen sich anhand der
Berechnung der Biindeldurchmesser an (vgl. Abschnitt [4.5.1.2). Diese Berechnung liefert
Aufschluss dariiber, ob ein existentes Planungsergebnis der elektrischen Verdrahtung im
3D-CAD-System nach der Modifikation des Kabelbaumes weiterhin valide ist.

4.5.1.2 Berechnung der Biindeldurchmesser

Die moglichst exakte Berechnung des assoziierten Durchmessers des jeweiligen Kabelbiin-
dels ist eine notwendige Voraussetzung fiir die realititsgetreue Abbildung der elektrischen
Verbindungen innerhalb einzelner Kabelbtndel (vgl. Kapitel [2.3.5). Diese Anforderung
lasst sich einerseits mit dem Ziel der Vermeidung von Kollisionen (vgl. Kapitel [2.3.3),
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andererseits mit der realititsnahen Darstellungsform von Kabelbaumen in einem 3D-CAD-
System begriinden (vgl. Kapitel [3.1). Die Ermittlung der tatsichlichen Querschnitte erfolgt
in einem dreistufigen Prozess. Der erste Schritt besteht in der Ermittlung der Anzahl an
Einzelverbindungen, die mit ihren jeweiligen Kabeldurchmessern ein Edge E des Subgra-
phen H, durchlaufen. Im zweiten Schritt erfolgt die Ermittlung des durchschnittlichen
Kabeldurchmessers je Edge. Der Durchmesser des jeweiligen Biindels wird folglich unter
Beriicksichtigung des zuvor ermittelten durchschnittlichen Durchmessers der elektrischen
Verbindungen im dritten Schritt berechnet. Die Annaherung der korrekten Biindelform
erfolgt in Anlehnung an die Darstellungsform géngiger 3D-CAD-Systeme (vgl. Kapitel
3.1). Die kreisrunde Anniherung des Biindels kann in drei unterschiedlichen Szenarien
erfolgen, die in Abbildung dargestellt sind.

--—

~

~

P P

(a) Zwei identische (b) Viele identische (c) Nicht identische
Verbindungen Verbindungen Verbindungen
Legende: () Einzelverbindungen (" Biindel 1; Radius

Abbildung 4.20: Exemplarische Berechnung der Biindeldurchmesser in Kabelbdumen i. A.
a. [200]

Abbildung zeigt, wie der Biindeldurchmesser fiir zwei Verbindungen mit dem
gleichen Radius fﬁr als kreisrunde Form angenahert wird. Es ist zu erkennen, dass bei
dieser geringen Anzahl an Kabeln bzw. Agenten eine hohere Abweichung zwischen der
Annidherung und dem Realwert vorliegt. In Abbildung ist dargestellt, wie prazise
die Approximierung des Auflendurchmessers des Biindels bei einer Vielzahl elektrischer
Verbindungen mit gleichem Kabeldurchmesser ist. Es lasst sich erkennen, dass mit stei-
gender Agentenanzahl N (elektrische Verbindungen) die Anniherung eine zunehmende
Genauigkeit aufweist. Das Szenario, in dem die Durchmesser der einzelnen elektrischen
Verbindungen variieren, ist in Abbildung[4.20c| veranschaulicht. Die Berechnung des Biin-
deldurchmessers|dg|auf Grundlage des durchschnittlichen Einzelverbindungsdurchmessers

ist in Formel beschrieben.
dp = dayg X Ng X V1.49 (4.13)
In Formel beschreibt die Variable d,,y den durchschnittlichen Durchmesser der
Einzelverbindungen und [Ng| die Anzahl der Agenten, die den entsprechenden Branch

durchlaufen. Der Wert V1.49 reprasentiert einen konstanten Biindelfaktor, der sich aus
der Analyse im Stand der Technik ableitet (vgl. Kapitel [3.2).
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4.5.1.3 Reintegration des Kabelbaums in die[MARL-Methode

Mit dem Ziel einer skalierbaren Erweiterung der MART}FMethode muss der erzeugte In-
formationsgehalt der Kapitel |4.5.1.1/und 4.5.1.2|in den grundlegenden Aufbau der neuen
Methode integriert werden (vgl. Kapitel[4.1.1). So dndert sich insbesondere die Kardinalitit
zwischen den elektrischen Verbindungen und den Agenten a'. Durch die Zusammenfiih-
rung der Einzelverbindungen in einen Kabelbaum représentiert ein einzelner Agent des
einen spezifischen Abschnitt des Kabelbaumes. Dies kann einerseits ein vollstandi-
ger Branch sein, andererseits auch ein kleines Teilstiick des Biindels (vgl. Kapitel [2.3.5).
In jedem Fall stellt der Agent eine zusammenhéngende Kette von Edges E ¢ G/, (V,E)
dar, in der eine gleichbleibende Anzahl von elektrischen Verbindungen enthalten ist. Aus-
gangspunkt fiir den Agenten ist damit ein identifizierter Verzweigungspunkt P, oder der
Start- bzw. Zielpunkt einer elektrischen Verbindung (vgl. Kapitel [4.5.1.1). Als zugehérigen
Durchmesser ersetzt dg (vgl. Gleichung die Kabelquerschnitte der einzelnen hetero-
genen Verbindungen. Fiir den zuldssigen Biegeradius des gesamten Kabelbiindels wird der
minimale Biegeradius der enthaltenen Einzelverbindungen festgelegt (vgl. Kapitel [2.3.3).
Dies ist durch die nicht néher spezifizierte Position einzelner Kabeltypen innerhalb des
Biindels begriindet. Andernfalls konnte ein Kabeltyp mit einem sehr kleinen Wert fiir
den minimalen Biegeradius in einer innenliegenden Position des Biindels zu einem nicht
validen und somit unbrauchbaren Ergebnis fithren.

Diese Herangehensweise greift eine domanenabhangige Problem-Decomposition auf (vgl.
Kapitel und [4.4.2). Anstelle einer anwendungsneutralen Aufteilung von Pfadabschnit-
ten des in Subprobleme steuert die Erzeugung des Kabelbaums die Entscheidung,
wie das Ausgangsproblem (CHRP) unterteilt wird. Abbildung [4.21] stellt eine Ubersicht der
vorgenommenen Modifikationen der Methode bereit und zeigt auf, welchen Einfluss die
Kabelbaumerzeugung auf das Routing nimmt.

Abbildung verdeutlicht, wie die Alpha-Wrap-Methode (vgl. Kapitel und
nach der Konsolidierung der und der 3D{MCAD}Daten (vgl. Kapitel das
urspriingliche 3D-Mesh-Modell modifiziert (vgl. Abbildung (1) bis (3)). Dieses enthalt
folglich die datentechnischen Grundlagen fiir die Kabelbaummethode (vgl. Abbildung[4.17]
und [4.21|(3)). Daraus ergeben sich modifizierte Start- und Zielpunkte fiir eine angepasste
Kardinalitat zwischen den Agenten und den elektrischen Verbindungen (vgl. Abbildung
(4)). Auswirkungen auf die Beschaffenheit des Environments bestehen abgesehen von
einer verdnderten Agentenanzahl nicht (vgl. Abbildung (5)).
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Abbildung 4.21: Verortung der Kabelbaumerstellung im Prozessablauf der Methode in
einer exemplarischen 3D-CAD-Geometrie

4.5.2 Trainingsframework zur Verbesserung der Generalisierungsfahigkeit
auf unterschiedliche Geometrien

Eines der drei wesentlichen Ziele der neuen Methode ist die Ubertragbarkeit der erlernten
Losungsstrategien der Sourcedoméne mp, auf neue bzw. adaptierte (vgl. Kapitel
[1.3). Um die bisher iibliche Kardinalitit von 1 : 1 zwischen Lerntask und [MIJ} Methode
zu vermeiden (vgl. Kapitel [2.6.1)), ist eine spezielle Trainingsmethode erforderlich. Diese
unterbindet ein Overfitting an die konkrete Problemstellung des der Sourcedomine
Ds. Die neue Methode als deckt mit Bezug zur vorliegenden Problemstellung (vgl.
Kapitel somit nicht nur die Losung des initialen ab, sondern ermoglicht auch
den Wissenstransfer auf ahnliche Environments. In Kapitel [4.5.2.1] wird das Trainingsfra-
mework zur Realisierung einer besseren Ubertragbarkeit von erlernten Losungsstrategien
beschrieben. Kapitel [4.5.2.2] zeigt auf, wie die geometrische Ahnlichkeit zwischen zwei
3D-CAD-Geometrien gemessen wird. In Kapitel wird darauf aufbauend festgelegt,
wie die berechnete Similaritat Einfluss auf den Wissenstransfer nimmt.
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4.5.2.1 Trainingsframework fiir eine erhohte Generalisierungsfahigkeit

Als Teil der neuen Methode wird ein Trainingsframework festgelegt, das eine Ubertra-
gung von generiertem Wissen ermdglicht, ohne eine Uberanpassung auf ein konkretes
zu erzeugen. Abbildung [4.22] veranschaulicht den Zusammenhang zwischen dem
Trainingsprozess in der Sourcedomine Ds und der Ubertragung auf neue in der
Zieldoméane Dr.

e N 4 - N A
Modifizierte Doméne
_ Kabel-
.. pfade
Untrainiertes Randomisierte Trainiertes
Actor-Critic- Sourcedoméne Actor-Critic-
Model Model D
MATD3 Ly
N
Neue Doméne
Z w N
Ds
\ _ Kabel-
pfade
Kabel-
fade ~.
p L Y DD
(. J \\§ J

(a) Randomisiertes

der Sourcedomine Dg

(b) Wissenstransfer zum [CHRP]
der Zieldoméane Dt

Abbildung 4.22: Schematische Darstellung der Transfer-Learning-Methode in zwei
exemplarischen 3D-CAD-Modellen

In Abbildung[4.22]ist der Bezug zur Kategorisierung der TI} Methoden gemify Aufgaben-
und Doménensimilaritat dargestellt (vgl. Kapitel [2.6.3). Im initialien Zustand erlernt der in
Kapitel[A.2|genauer beschriebene[MARLFAlgorithmus[TD3|(vgl. Kapitel[2.5.1) das Lésen der
Sourcedoméne Ds (vgl. Abbildung [4.224). Diese ist assoziiert mit einem das durch
die 3D-CAD-Geometrie und eine Verbindungsliste als Mindestanforderung beschrieben ist
(vgl. Kapitel[4.1.2). Aus dem Trainingsprozess entsteht ein (vor-)trainiertes neuronales Netz,
das eine generalisierende Policy 7 abbildet. Fiir den Wissenstransfer auf unterschiedliche
Zieldoménen (vgl. Abbildung kann dieses neuronale Netz eingesetzt werden, um
angepasste bzw. ahnliche zu l6sen.

An dieser Stelle sind zwei wesentliche Trainingsstrategien fiir das Erlernen der Losungs-
fahigkeit eines zu unterscheiden. Diese beiden Methoden werden nachfolgend in
der Validierung in Kapitel [5|voneinander abgegrenzt. Innerhalb des Standardtrainings
erlernen die Agenten die Losung des[CHRP|von Grund auf neu. Wahrenddessen bleibt die
Anzahl der Agenten N > 2 identisch. Ebenso verandern sich die Koordinaten der Start-
(P%) und Zielpunkte (P}) nicht. Das Ziel der Methode besteht folglich darin, das identische
[POMGfortwihrend zu optimieren (vgl. Kapitel[4.3.2). Die Trainingsmethode des randomi-
sierten Trainings zielt ebenfalls darauf ab, ein[CHRP|mit der gleichen Anzahl von Agenten
N > 2 wiahrend des gesamten Trainings zu optimieren. Dariiber hinaus wird auch hier ein
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neuronales Netz von Grund auf neu trainiert. Nach einer bestimmten Anzahl von Trai-
ningsepisoden erfolgt jedoch eine zufillige Verschiebung des Zielpunkts P} jedes Agenten
a' Vi € {1, ..., N} innerhalb eines vorgegebenen Entfernungsbereichs. Die letzte Zielpositi-
on PL dient dafiir als Ausgangspunkt. Dies erfolgt in Anlehnung an die Repositionierung
von elektrischen Komponenten innerhalb des Produktentstehungsprozesses (vgl. Kapitel
[1.2). Abbildung zeigt beispielhaft drei konsekutive Zielpunkt-Randomisierungen eines

Agenten innerhalb eines exemplarischen Environment-Ausschnittes.

irrr \\\ Pi "

Pr e /T
\\

Legende: \ ‘O/

O Anschlusspunkt P} S
O Modifizierter Punkt P’
,” Randomisierung

Abbildung 4.23: Exemplarische Zielpunktrandomisierung in einem Beispiel-Environment

In Abbildung beschreibt die Variable P} den Zielpunkt des Agenten a', wie er
initial bei der Zusammenfithrung von [ECAD} und MCADI-Daten festgelegt ist (vgl. Kapitel
. Die weiteren Punkte P. bis PL.” reprisentieren die jeweiligen Positionen nach den
Randomisierungsschritten. Diese haben alle Freiheitsgrade innerhalb des dreidimensio-
nalen Raumes, solange die Position nicht innerhalb der 3D-CAD-Geometrie liegt oder
den maximalen Oberflaichenabstand d,,,, iiberschreitet. Der assoziierte Richtungsvektor
des Anschlusspunktes bleibt wahrend der Randomisierung identisch. Damit imitiert die
Randomisierung mehrere Repositionierungen von elektrischen Komponenten innerhalb
der 3D-CAD-Baugruppe als Bestandteil des Produktentstehungsprozesses. Gleichzeitig ist
darauf zu achten, den Entfernungsbereich der Randomisierung nicht zu hoch zu setzen, da
andernfalls das Risiko des Catastrophic Forgetting erhoht wird (vgl. Kapitel [2.5.4).

4.5.2.2 Messung der geometrischen Ahnlichkeit zwischen 3D-CAD-Modellen

Als Indikator fuir die Ubertragbarkeit des bereits generierten Wissens legt die neue Me-
thode einen Grad der geometrischen Ahnlichkeit zwischen den 3D-CAD-Modellen fest.
Es ist erforderlich, diese Similaritat fiir eine Differenzierung zwischen unterschiedlichen
[TL}Strategien zu quantifizieren (vgl. Kapitel 2.2.4). Dabei soll explizit die geometrische
Beschaffenheit des Environments selbst Einfluss nehmen, wahrend raumliche Transfor-
mationen (z. B. Rotation oder Skalierung) lediglich eine geringe Auswirkung haben. (vgl.
Kapitel [2.4.4.2). Die neue Methode ist der Kategorie der graphbasierten Ansétze zuzu-
ordnen (vgl. Kapitel [2.2.4). Die datentechnische Grundlage fiir die Quantifizierung der
Ahnlichkeit ist die Mesh-basierte Betrachtungsweise der 3D-CAD-Geometrie aus dem
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MCADI (vgl. Kapitel [4.3.1), die nach der Zusammenfithrung von [ECAD} und MCADIDaten
zur Verfiigung steht (vgl. Kapitel 4.2.2). Der Prozess der Ahnlichkeitsquantifizierung ist in
Abbildung schematisch dargestellt.

o

& [-0.07611081, -0.05885278,
£ -0.03622916, ...,

E) 0.07159522]

[5)

&

‘D

m

o

2

.;"')'

£

S, [-0.09840647, -0.04432191,
o} __,-0.03073158, ...,

2 0.09190292]

m

Eigenwerte (/1)

Laplace- PO . e
3D-CAD- . . Ahnlichkeits-
Modell Resampling Beltrami- und maB (cos(8))

Matrix (L) -vektoren (v

Abbildung 4.24: Schematische Darstellung zum Prozess der Quantifizierung der
geometrischen Ahnlichkeit von exemplarischen 3D-CAD-Baugruppen

Die Methode zur Bestimmung des Ahnlichkeitsmafles von zwei exemplarischen 3D-
CAD-Geometrien ist in den Schritten 1. bis 4. in Abbildung erldutert.

1. Fir die Ermittlung der geometrischen Ahnlichkeit ist im initialen Schritt ein Resamp-
ling der zu vergleichenden Mesh-Strukturen erforderlich, um eine gleiche Anzahl
an Vertices und Edges pro Graph G(V, E) zu erhalten (vgl. Kapitel [2.1). Dieser Pro-
zessschritt reduziert die Anzahl von Flachen, wiahrend die grundlegende Form, das
Volumen und die raumlichen Grenzen der 3D-CAD-Geometrie erhalten bleiben. Die
Methode wendet einen quadratischen Fehler-Metrik-Algorithmus (en: Quadric Error
Metric) an, um das bereitgestellte Mesh zu simplifizieren.

2. Im nachgelagerten zweiten Schritt wird die Laplace-Beltrami-Matrix (auch als
Laplace-Matrix bezeichnet) [[] € R™" berechnet. Die Basis hierfiir ist die Subtraktion
der Adjazenzmatrix[A; |von der Gradmatrix [D; /| des 3D-Mesh. Die Laplace-Matrix
beschreibt die Diffusion auf der Oberflaiche des Mesh und erfasst die intrinsische
Geometrie und Struktur der Form. Formell ist sie in Gleichung abgebildet.

w(i, j) = %(cot a;j+cotfi;), wenn (i,j) € E Ai, jbenachbart,
Lij == XjenG) Wijs wenn j =i (4.14)

0, sonst

In Gleichung beschreibt die Variable L; ; ein einzelnes Element der Matrix und
Jj € N (i) die Liste aller angrenzenden Vertices zum Vertex i (vgl. Kapitel 2.1.1). Die
Funktion cot a;; repréasentiert die Kotangensfunktion an der Stelle «; ;.
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3. Zur Ermittlung der geometrischen Struktur werden im nachsten Schritt die Eigen-
werte und -vektoren beider Laplace-Matrizen ermittelt. Der Eigenwert reprasentiert
in diesem Zusammenhang die globalen Eigenschaften des 3D-Mesh, z. B. die Form
und Grofle. Der Eigenvektor hingegen korrespondiert mit spezifischen Schwingungs-
mustern auf der Oberflache des 3D-Mesh. Gleichung [4.15beschreibt die Basis fiir
die Ermittlung des Eigenvektors v|und des zugehorigen Eigenwertes |A|auf Basis der
Laplace-Matrix L.

Lo= v (4.15)

Die Gleichung wird mittels Anwendung der Lanczos-Methode gelost. Dieser
Algorithmus approximiert die Matrix durch eine Reihe von kleineren Tridiagonal-
matrizen und berechnet deren Eigenwerte und Eigenvektoren. Sie dienen dann als
Naherungen fiir die Eigenwerte und Eigenvektoren der urspriinglichen grofien Ma-
trix. Besonders fiir diinn besetzte Matrizen ist dieses Verfahren sehr recheneffizient.

4. Teilschritt 4 umfasst die Bestimmung des Ahnlichkeitsmafles. Fiir diesen Teil-
schritt kommt die Kosinus-Similaritat cos(6) zur Anwendung. Sie wird als der Kosi-
nus des Winkels zwischen zwei Vektoren (hier Eigenvektoren) in einem hochdimen-
sionalen Vektorraum berechnet und hat einen Wertebereich von —1 bis 1. Wahrend
ein Wert von cos(6) = 0 keine Ahnlichkeit der 3D-CAD-Geometrien impliziert, zeigt
der Wert von cos(60) = 1 eine vollstindige Ahnlichkeit.

4.5.2.3 Einfluss der geometrischen Similaritat auf das Transfer Learning

Ausgehend von der berechneten Ahnlichkeit (vgl. Kapitel[4.5.2.2) sind in der neuen Methode
unterschiedliche Vorgehensweisen fiir das [TL festgelegt. Hier ist zwischen dem Zero-
Shot-Transfer und dem Few-Shot-Transfer zu unterscheiden (vgl. Kapitel , der
sich am Wert der Kosinus-Similaritat orientiert.

So ist die Entscheidungsgrundlage, ob in einer Zieldomane Dt ein Zero-Shot-Transfer
oder ein Few-Shot-Transfer angewendet wird, abhéngig von der geometrischen Similaritét
zwischen Source- und Zieldomiane. Pramisse dafiir ist, dass eine Policy 7p, durch das
randomisierte Training (vgl. Kapitel geometrisch vergleichbare direkt in
adaquater Qualitat 16sen kann. Unterschreitet der Wert von cos(60) den Schwellenwert von
0.7, wird angenommen, dass sich ein Zero-Shot-Transfer nicht mehr positiv auf das
im neuen Environment auswirkt und eine Nachtrainingsphase (Few-Shot-Transfer) in der
Zieldoméane Dr erforderlich ist. Damit wird eine notwendige Anpassung der Policy 7p, an
die neue Doméne Dy erreicht (vgl. Abbildung[4.22b). Liegt die Kosinus-Similaritat unter
dem Wert von 0.4, besteht die Annahme, dass sich ein Transfer der Policy 7p, nicht mehr
positiv auf das zu losende auswirkt und die Integration einer Nachlernphase keinen
Mehrwert bringt. Stattdessen wird ein neues mit einer eigenen Policy generiert.
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4.6 Zusammenfassung der neuen Methode zur
automatisierten virtuellen Verdrahtung im 3D-CAD

Die innerhalb der Kapitel [4.1] bis entwickelten Methoden verfolgen das Ziel einer
automatisierten, virtuellen Verdrahtung im 3D-CAD-System mittels der MART}FMethode.
Dabei sollen insbesondere die identifizierten Anforderungen aus der Analyse des Stands
der Technik (vgl. Kapitel abgedeckt werden. Dariliber hinaus schlieffen die neuen
Methoden partiell die identifizierte Forschungsliicke, die in Tabelle [3.1| dargestellt ist.

Als modulares Gesamtkonzept mit einer REST}Schnittstelle zum und zum
[MCAD}System fiigt sich die neue Methode aus einer datentechnischen Perspektive naht-
los in die bestehende gangige IT-Systemlandschaft ein. Das iibergeordnete Ziel besteht
in der optimalen Losung des im 3D-CAD-System (vgl. Kapitel [4.1.1). Zu diesem
Zweck werden die Daten unterschiedlicher Dimensionalitdten aus 2D-Schaltplan und
3D-CAD-Modell im Format AutomationML konsolidiert (vgl. Kapitel [4.2.2). Die definierte
Auspragung und Qualifikation der mechanischen und elektrischen Eingangsdaten dient
dafiir als datentechnische Grundlage (vgl. Kapitel [4.1.2). Als Optimierungsziel legt die
neue Methode die minimale Gesamtlénge aller elektrischen Einzelverbindungen fest (vgl.
Kapitel [4.1.4). Unter Einsatz der MARL}Methode kénnen alle Agenten zeitgleich in einem
gemeinsamen Environment agieren (vgl. Kapitel[4.3.2) und iiberwinden damit die Beschran-
kung der iterativen Arbeitsweise. Aufgrund der Gestaltung der Reward-Funktion R wird
ein kooperatives Verhalten der Agenten forciert, das eine minimale Flowtime realisiert (vgl.
Kapitel [2.1.2). Dariiber hinaus ist der Aktionsraum A aller Agenten dahingehend einge-
schrankt, dass lediglich Aktionen ausfithrbar sind, die als wesentliche Randbedingung den
kabelspezifischen minimalen Biegeradius einhalten (vgl. Kapitel 2.3.3). Als spezielle Form
der Randbedingung beriicksichtigt die neue Methode auch dynamische Bauteile innerhalb
der 3D-CAD-Geometrie (vgl. Kapitel [4.2.4), sofern die notwendigen Qualifikationen im
3D-CAD-System eingehalten werden (vgl. Kapitel [4.1.2). Mit Blick auf die unterschied-
lichen Anwendungsdoméanen und deren Vorgehensweise fiir die virtuelle Verdrahtung
kann die neue Methode eine Pfadoptimierung sowohl fiir Einzelverbindungen in kompak-
ten Bauraumen (vgl. Kapitel als auch innerhalb von Kabelbaumen realisieren (vgl.
Kapitel [4.5.1). Diese Flexibilitit geht mit der Ubertragbarkeit des generierten Wissens auf
artverwandte [CHRP mit Hilfe eines Trainingsframeworks durch Zielpunktrandomisierung
einher (vgl. Kapitel [4.5.2.1).

Das Zusammenwirken aller einzelnen methodischen Bausteine ermdglicht es schlieB3lich,
eine optimierte virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System zu generieren. In Kapitel
erfolgt die Validierung der neuen Methode, wobei auch die Erfiillung der Anforderungen
in unterschiedlichen Validierungsszenarien tiberpriift wird.
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In den nachfolgenden Kapiteln werden die entwickelten Methoden aus Kapitel 4| validiert.
Dies geschieht unter Einbeziehen der in Kapitel[3.3|analysierten Anforderungen an die auto-
matisierte virtuelle Verdrahtung innerhalb eines 3D{CAD}-Systems. Eine Uberpriifung der
Anwendbarkeit erfolgt anhand von verschiedenen Validierungsszenarien unterschiedlicher
Komplexitatsstufen. In Kapitel 5.2 sind die geometrischen Validierungsumgebungen defi-
niert und deren Einschrankungen sowie die assoziierten Verbindungslisten beschrieben. Im
folgenden Kapitel [5.3|sind die numerischen und visuellen Ergebnisse der Validierungslaufe
dargestellt. Das abschlieBende Kapitel [5.4|fasst die Ergebnisse zusammen und diskutiert
diese im Kontext der eingangs aufgestellten Problemstellungen (vgl. Kapitel und der

Optimierungsziele (vgl. Kapitel [4.1.4).
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5.1 Aufbau der Validierung und deren Bewertungskriterien

Der strukturelle Aufbau der Validierung der neuen Methoden orientiert sich an der Kapi-
telabfolge des Methodenkapitels (vgl. Kapitel [4) und den inhaltlichen Zusammenhangen
der jeweiligen Methoden. Abbildung5.1|zeigt den Aufbau der Validierung.

L) Environment 1 . ( 2
Erzeugung aus 3D- Bereitstellung Erzeugung
3D-Mesh ioati h
CAD-Modell J L Navigation Grap
Bereitstellung Problem—Decomp051t10n
Routing Environment mittels
Kabelbaumerstellung

Kapitel

3 Skalierbares und S
Statisches CHRP | & transferierbares
. CHRP

Erweiterung um die

Randbedingung Kinematik
4 )~ CHRP mit
beweglichen
Bauteilen

Abbildung 5.1: Uberblick iiber die Schritte der Validierung

In diesem Kontext fithrt Kapitel 5.2 die beiden Validierungsfille ein (vgl. Abbildung
(1)), die Kapitel [5.3.1|fiir die Validierung des Navigation-Graphs aufgreift (vgl. Abbildung
(2)). Dieser Abschnitt beabsichtigt die Identifikation der optimalen Verzweigungs-
punkte und stellt gleichzeitig die datentechnischen Grundlagen fiir die Validierungen zur
Kabelbaumerzeugung dar. Als Bewertungskriterium wird die minimale Gesamtkabellan-
ge YN L(1') festgelegt (vgl. Kapitel und im Kontext unterschiedlicher Werte von
wpg verglichen. Die davon entkoppelten Experimente in statischen 3D-CAD-Geometrien
(vgl. Kapitel und Abbildung 5.1](3)) untersuchen die Einsetzbarkeit der neuen Me-
thode und deren Vor- und Nachteile gegeniiber Methoden des derzeitigen Stands der
Technik (vgl. Kapitel 3.2). Ein spezifisches Experiment analysiert die Ubertragbarkeit
auf bewegliche 3D-CAD-Baugruppen unter Anwendung der Methoden aus Kapitel [4.2.4]
(vgl. Abbildung 5.1|(4)). Fir diesen Teilbereich wird ebenfalls die minimale Gesamtkabel-
lange als Bewertungskriterium herangezogen. Im Gegensatz zu den Validierungen der
Navigation-Graph-Erzeugung in Kapitel [5.3.1 miissen hier die Randbedingungen z. B. in
Form von kabelspezifischen minimalen Biegeradien (vgl. Kapitel fir ein valides
Gesamtergebnis beriicksichtigt werden. Im Kapitel zur Sicherstellung der Skalierbarkeit
der Methode (vgl. Kapitel stehen erneut die statischen 3D-CAD-Modelle im Mit-
telpunkt. Mittels Weiterverwendung der Verzweigungspunkte aus Kapitel 16st die
neue MARI}Methode ein modifiziertes im Sinne einer Sub-Problem-Decomposition.
Im abschlieSenden Kapitel [5.3.6) werden in Validierungsbeispielen die Metriken um die
Quantifizierung des[TTl erweitert (vgl. Kapitel 2.6.5). In den zugehérigen Experimenten
steht die Ubertragbarkeit des generierten Wissens im Fokus (vgl. Abbildung [5.1{(5)). Zu
diesem Zweck erfolgt in den Experimenten eine Randomisierung der Anschlusspunkte
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(vgl. Kapitel [4.5.2). Das nachgelagerte Experiment zeigt dann im Zero-Shot-Transfer, wie
die entstandene Policy 7 auf adaptierte angewendet werden kann. In den einzelnen
Experimenten kommt die Quantifizierung des Rewards, der Anzahl der verursachten Kolli-
sionen, der resultierenden Gesamtkabellange und der Anzahl der vollstandigen Kabelpfade
zum Einsatz. Die Ergebnisse werden je Validierungsfall unter Beriicksichtigung der initial
formulierten Zielsetzung und der Forschungshypothesen analysiert (vgl. Kapitel [1.3).

5.2 Definition der Validierungsszenarien und Uberfiihrung in
Environments

Zur Validierung der entwickelten Methoden sowie zum Vergleich mit den bestehenden
Ansitzen aus dem derzeitigen Stand der Technik (vgl. Kapitel kommen zwei un-
terschiedliche 3D-CAD-Geometrien mit zugehorigen Verbindungslisten der Kabel zum
Einsatz. Fir beide besteht die Pramisse, dass alle Anforderungen aus Kapitel erfullt
werden. Beim ersten Validierungsszenario handelt es sich um die mechanische Konstrukti-
on einer Autotiir (nachfolgend Validierungsfall 1 genannt). Abbildung [5.2|zeigt diese aus
zwei Perspektiven. Die Tiir enthalt neben der Schweiflbaugruppe auch Dichtungen, Fenster-
hebermotoren sowie das Verbindungsstiick zur Fahrzeugkarosserie. Das darin enthaltene
[CHRP hat das Ziel einer Verkabelung der enthaltenen elektrischen 3D-CAD-Komponenten
und frei positionierten Stecker.

A

(a) Innenansicht (b) Auflenansicht

Abbildung 5.2: Validierungsfall zur Vekabelung einer Fahrzeugtiir

Die Innenansicht (vgl. Abbildung [5.2a) des Validierungsfalls 1 bildet insbesondere die
Innengeometrie der Tiir ab und verdeutlicht die hohe Anzahl an Freiformen und diinn-
wandigen Kollisionsgeometrien. Erganzend dazu ist in Abbildung die Auflenansicht
dargestellt. Tabelle |5.1|listet die enthaltenen Anschlusspunkte der elektrischen Kompo-

nenten in Form ihrer 3D-CAD-Geometrie auf, welche die Grundlage fiir das zu l6sende
[CHRPI| bilden.
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Tabelle 5.1: Elektrische Anschlusspunkte der Komponenten in der Validierungsgeometrie

1
Anschluss-ID Betnebsr@ttel- Komponente Anscbluss- X-Koord. | Y-Koord. | Z-Koord.
kennziffer pin
1 -P74 V_LOCKOUT 3 3040.78 -831.06 693.04
2 -ILC1 C-70908 8 2213.06 -727.45 535.82
3 -P68 C-71332 4 2692.32 -852.39 712.03
4 -P64 C-81330 1 2369.46 -832.40 453.0
5 -P72 DOOR_LOCKOUT _PS A 2907.08 -768.77 456.45
6 -P69 C-81340 6 2656.42 -836.47 392.06
7 -P76 LP-COURTESY_DR 2 3115.54 -888.50 671.77
8 -P67 FUEL_LID 2 2599.17 -837.06 729.44
9 -P77 C-81333 9 3109.90 -860.02 446.37
10 -P70 DOOR_LOCK_DR 4 2775.83 -846.58 411.75
11 -P65 C-61276 7 2479.90 -812.31 669.0
12 -P75 DOOR_LOCK_DRV 2 3192.05 -841.86 675.74
13 -P73 W_MOTOR_DRV 3 2959.34 -816.05 674.15
14 -ILC2 C-70718 B 2344.55 -773.75 681.69
15 -GR2 GR-3543 A 2265.78 -862.08 534.67
16 -P71 C-81329 5 2845.41 -803.99 665.17

Die elektrischen Anschlusspunkte der Komponenten in Tabelle[5.1|stellen gleichzeitig die
datentechnische Beschreibung fiir die elektrische Verbindungsliste dar. Der Ausdruck [1 +—
2] reprasentiert im Folgenden die verkiirzte Schreibweise fiir eine einfache elektrische
Verbindung zwischen den Anschlusspunkten der ID 1 und ID 2. Der Ausdruck [1 — 3, 4]
zeigt hingegen eine verzweigte Verbindung ausgehend von Anschluss-ID 1 mit den Zielen
ID 3 und ID 4. Die Verbindungsliste ist dementsprechend wie folgt festgelegt: a; = [12 —
7], a; = [7 — 1], a3 = [1 > 13], a4 = [13 + 16], a5 = [16 — 3], a5 = [3 — 8],
a; = [8 > 11],a3 = [11 > 14], a9 = [4 6], a;p = [6 — 10], a1 = [10 — 5],
a2 =[5 9], a3 =[9— 12].

Fiir eine Verarbeitung und eine Nutzung als Environment im Sinne des ist eine
datentechnische Weiterverarbeitung notwendig (vgl. Abbildung[4.11). Sie umfasst neben
der Uberfithrung der 3D-CAD-Geometrie in eine Mesh-basierte Darstellung zur Nutzung
der Kabelbaummethode (vgl. Kapitel auch die Erzeugung einer kollisionsorientierten
Environment-Reprasentanz in Form eines[CoACD}Objektes (vgl. Kapitel [4.3.1). Abbildung
stellt die beiden Betrachtungen gegeniiber und ergianzt diese um eine Uberfithrung der
3D-CAD-Geometrie in eine Voxel-Darstellung (vgl. Kapitel [2.2.3).
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(a) Mesh-basierte (b) Kollisionsorientierte (c) Voxel-basierte
Betrachtung Betrachtung Betrachtung

Abbildung 5.3: Environment einer Fahrzeugtiir

Abbildung [5.3a) zeigt die tesselierte Mesh-Betrachtung fiir den Validierungsfall 1. Darin
ist zu erkennen, dass die geometrische Beschaffenheit der 3D-CAD-Geometrie grundle-
gend erhalten bleibt, wenngleich fiir eine adaquate Abbildung ein hoher Genauigkeitsgrad
erforderlich ist (vgl. Abbildung[2.6). Diese Anforderung gilt insbesondere fiir die abgerun-
deten Flichen und Bohrungen (vgl. Kapitel [2.2.3). Die Kollisionsgeometrie in Abbildung
beriicksichtigt die Anforderungen zur exakten und effizienten Identifikation von
Kollisionen zwischen dem Kabel und dem mechanischen 3D-CAD-Modell (vgl. Abbil-
dung[4.11b). Die angewendete [COACDFMethode erzeugt aus der 3D-CAD-Geometrie eine
approximative konvexe Zerlegung und ermoéglicht somit die Anwendung effizienter Al-
gorithmen zur Geometrieverarbeitung und Kollisionsberechnung (vgl. Kapitel [3.2.3). Die
Uberfiihrung der Validierungsgeometrie in die Darstellungsform eines Voxel-Raumes
(vgl. Abbildung und Kapitel zeigt, dass trotz der gewihlten Seitenlinge von
2 mm wesentliche geometrische Merkmale der Beispielgeometrie verloren gehen. Es ergibt
sich hier eine Voxel-Anzahl von ca. 63 Millionen Datenpunkten fiir die Reprasentanz des
Festkorpers aus den mit Bindrwerten belegten Positionen innerhalb der Bounding Box
der 3D-CAD-Geometrie. Daraus ist abzuleiten, dass fiir diese datentechnische Reprasen-
tanz kein kollisionsfreier Kabelpfad mehr gewéhrleistet werden kann. Insbesondere bei
der Uberfithrung der diskreten Wegstreckenpunkte in das 3D-CAD-System (vgl. Kapitel
kann dies zu unzulassigen Verdrahtungsergebnissen fithren. Diese Ergebnisse wi-
dersprechen nicht nur den gesetzten Randbedingungen in Kapitel [2.3.3] sondern auch der
Nebenbedingung P'(t) # P/(t),Vi # j,Vt € T des Optimierungsziels aus Kapitel Das
vorliegende Ergebnis dieser Diskretisierung (vgl. Abbildung|[5.3¢) fithrt zu der Schlussfolge-
rung, dass eine Umgebungsdarstellung mit der Voxel-Methode nicht hinreichend geeignet
ist, um beliebige 3D-CAD-Geometrien mit ausreichender Genauigkeit abzubilden.

Die mechanische 3D-CAD-Konstruktion des Wagenkastens eines Zuges repréasentiert
den zweiten Validierungsfall (nachfolgend Validierungsfall 2 genannt). Dieser zeigt eine
Vereinfachung eines industriellen Anwendungsfalls mit groffen geometrischen Dimensio-
nen. Darin enthalten sind neben den Aussparungen in den Seitenwanden fiir die Tiiren und
Fenster auch Rohr-, Kabel- und Luftkanile in Form einer Blechkonstruktion. Abbildung
zeigt die 3D-CAD-Geometrie des Validierungsfalls 2 aus zwei Perspektiven.
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-

(a) Seitenansicht

(b) Aufsicht

Abbildung 5.4: 3D-CAD-Darstellung des Validierungsfalls 2 fiir einen Wagenkasten eines
Zuges

In Abbildung ist die Seitenansicht des 3D-CAD-Modells fiir Validierungsfall 2 dar-
gestellt, die vor allem die Aussparungen fiir Fenster und Tiiren zeigt. In der Aufsicht in
Abbildung liegt der Fokus hingegen auf der Dachfliche und den Ubergangsstellen
zum Wageninnenraum. Diese sind insbesondere in der Verarbeitung der Verbindungsliste
als Kabelbaum ein wichtiger Knotenpunkt fiir elektrische Verbindungen mit Start- und
Zielpunkten in unterschiedlichen Ebenen des Wagenkastens. Die elektrische Verbindungs-
liste zeichnet sich vor allem durch Verbindungen iiber lange euklidische Distanzen aus
und inkludiert in Summe 300 Einzelverbindungen zwischen den elektrischen Anschluss-
punkten (vgl. Tabelle[5.2). Aufgrund des daraus resultierenden Umfangs wird die Liste aller
Anschlusspunkte und Verbindungen innerhalb dieser Arbeit nicht vollstandig abgebildet.
Ein Auszug der Geréte und ihrer elektrischen Anschlusspunkte ist in Tabelle 5.2|abgebildet.

Tabelle 5.2: Auszug der elektrischen Gerate und ihrer Anschlusspunkte fiir den

Validierungsfall 2
Anschluss-ID | Betriebsmittelkennziffer | Anschlusspin | X-Koord. | Y-Koord. | Z-Koord.
1 -UD-X405.B 1.1 -2241.61 3823.32 -281.34
2 -UD-X223 1.4 -2241.53 3583.59 -283.08
3 -UD-X408.A 2.3 -2569.49 1523.97 -1244.35
4 -UD-X409.A 2.1 -2554.79 1995.54 -1213.27
5 -FD-T10-X01.A 1.4 -106.68 2584.79 -1226.00

Analog zu Validierungsfall 1 ist eine Vorverarbeitung des 3D-CAD-Modells aus den
Eingangsdaten (vgl. Kapitel[4.1.2) erforderlich, um dieses als Environment in einemPOMG
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einsetzen zu kénnen (vgl. Kapitel [4.3.2). Abbildung[5.5| zeigt neben der Mesh-basierten
Darstellung auch das Kollisionsobjekt als [CoACDIObjekt aus zwei Perspektiven.

(a) Mesh-basierte (b) Kollisionsorientierte (c) Kollisionsorientierte
Betrachtung Betrachtung innen Betrachtung Seite

Abbildung 5.5: Environment eines Wagenkastens

Eine Mesh-basierte Darstellungsform der 3D-CAD-Geometrie von Validierungsfall 2
ist in Abbildung5.5a zu sehen. Diese bildet die datentechnische Grundlage fiir das Envi-
ronment zur Erzeugung des Kabelbaumes und behilt alle erforderlichen geometrischen
Features in ausreichender Genauigkeit bei (vgl. Abbildung[2.6). Fiir eine exakte und gleich-
zeitig recheneffiziente Identifikation von Kollisionen zeigen die Abbildungen [5.5b|und 5.5¢]
zwei unterschiedliche Perspektiven des [CoACDIObjektes der 3D-CAD-Geometrie (vgl.
Kapitel [3.2.3).

Fiir die durchzufithrenden Experimente werden in beiden Validierungsfillen die Mesh-
basierte Betrachtungsweise und das Kollisionsobjekt in Form eines [CoACDIObjektes
verwendet. Diese datentechnischen Repriasentanzen behalten im Gegensatz zu einer
Voxel-Darstellung die urspriingliche 3D-CAD-Geometrie in ausreichender Genauigkeit
bei. Gleichzeitig ermdglichen sie durch die graphgestiitzte Darstellung eine zeiteffiziente
Erzeugung von Kabelpfaden (vgl. Kapitel und konnen mit performanten Methoden
Kollisionen der elektrischen Verbindungen detektieren (vgl. Kapitel [2.1.2).
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5 Validierung der entwickelten Methoden

5.3 Experimente

Fiir die in Kapitel [4] entwickelten Methoden zur Verarbeitung der 3D-CAD-Geometrie und
zur Losung des werden nachfolgend unterschiedliche im 3D-CAD-System
gelost. Kapitel zeigt auf, wie innerhalb der Mesh-Darstellung des Environments
(vgl. Kapitel ein Navigation-Graph erzeugt wird. Das nachfolgende Kapitel
dient der Validierung der entwickelten Methoden in statischen 3D-CAD-Geometrien.
Die in Kapitel durchgefiithrten Experimente erweitern diesen Anwendungsbereich,
indem sie den Einfluss der Kinematik innerhalb der 3D-CAD-Geometrie auf das
untersuchen. Die Moglichkeiten zur Skalierung der Methoden im Zusammenhang mit einer
Kabelbaumerstellung sind Inhalt des Kapitels Das Kapitel stellt die Ergebnisse
zur Transferierbarkeit der Methoden auf adaptierte dar.

5.3.1 Erzeugung eines Navigation-Graphs

Die Erzeugung einer Subgraphstruktur in einem Mesh der 3D-CAD-Geometrie bildet
die Grundlage fiir die Skalierbarkeit der entwickelten Methode (vgl. Kapitel und
[4.5.1). Auf Basis der tessellierten Darstellungsform werden im Folgenden recheneffiziente
Pfadsuchalgorithmen in Graphen eingesetzt, um die optimalen Verzweigungspunkte der
einzelnen Branches zu identifizieren (vgl. Kapitel 3.2). Die Herangehensweise zielt darauf
ab, insbesondere in mit einer hohen Anzahl von elektrischen Verbindungen die
notwendige Anzahl der Agenten zu reduzieren (vgl. Kapitel [2.5.2). Zustzlich kann iiber
den Einsatz der entwickelten Methode die doménenspezifische Planung in Form von
Kabelbdumen untersucht werden (vgl. Kapitel [2.3.5). Somit flie3t neben der entstehen-
den Gesamtpfadlange auch die resultierende Anzahl der Agenten in die Bewertung der
Validierungsergebnisse ein.

Abbildung zeigt fir den Validierungsfall 1 (vgl. Kapitel die Integration der
erforderlichen Edges in einem vorgelagerten Schritt (vgl. Kapitel [4.5.1.1). Damit sind die
Anschlusspunkte auch im Falle einer Position aulerhalb bestehender Edges mit dem
Gesamtgraphen verbunden. Die Abbildungen und stellen dabei den Einfluss des
Faktors wg (vgl. Kapitel [4.5.1.1) auf die Kabelbaummethode gegeniiber.

124



5.3 Experimente
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(a) Navigation-Graph Validierungsfall 1, (b) Navigation-Graph Validierungsfall 1,
wp = 0.01 wp = 0.9

Abbildung 5.6: Gegeniiberstellung von Navigation-Graphen in Validierungsfall 1 mit
unterschiedlichen wg

Die Abbildungen [5.6alund [5.6b| zeigen, dass sich mit Hilfe der Edge-Erweiterung (vgl.
Kapitel die Anschlusspunkte aus der Tabelle [5.1] zum Gesamtgraphen G/, (V, E) hin-
zufiigen lassen. Dadurch konnen einzelne elektrische Anschlusspunkte innerhalb des
Graphen verbunden werden. Wahrend Abbildung veranschaulicht, dass ein niedriger
Wert der Variable wg zu einer starken Biindelung fiihrt, zeigt Abbildung ein kontrares
Verhalten bei einem hohen Wert fiir wj,. Basierend auf der entwickelten Methode zur
Anpassung der Kantengewichte fiir eine verstirkte Kabelbiindelung (vgl. Kapitel [4.5.1.1)
kommt dem initial identifizierten Pfad eine entscheidende Rolle zu. Abbildung de-
monstriert in der exemplarischen Kabelbaumgenerierung, dass die elektrische Verbindung
1 - 13 mit ihrem initial definierten kiirzesten Pfad das allgemeine Verdrahtungsergebnis
pragt. Aufgrund dieses hohen Einflusses auf das Gesamtergebnis wird im Rahmen dieser
Validierung die elektrische Verbindung als erste erzeugt, deren Anschlusspunkte den
kleinsten euklidischen Abstand aufweisen (vgl. Kapitel [4.5.1.1). Ein vergleichbares Resultat
ist in Abbildung nicht zu erkennen, da hier die Modifikation der Kantengewichte
weniger Relevanz hat. In beiden Szenarien (vgl. Abbildung|5.6ajund[5.6b) ist jedoch eindeu-
tig erkennbar, dass fiir beide wp-Werte ein valides Ergebnis fiir die Verkabelung erzeugt
werden kann, das alle elektrischen Verbindungen von Validierungsfall 1 inkludiert (vgl.
Tabelle 5.1). Die sich daraus ergebenden, aufsummierten Kantengewichte erlauben eine
erste Einschéatzung iiber die notwendigen Verbindungslangen. Tabelle |5.3stellt die jeweili-
gen Langen der elektrischen Verbindungen in den Subgraphen (Kabelbdume) numerisch
gegeniiber (vgl. Kapitel [2.1.4). Zur Einordnung der Ergebnisse werden zudem die Resultate
einer Probabilistic Roadmap (PRM) ergénzt. Die Werte der Spalte PRM entsprechen dem
Durchschnitt von drei Validierungslaufen mit einem Punkt pro Flache und 20 verbundenen
Nachbarschaftspunkten (vgl. Kapitel [A.4).
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5 Validierung der entwickelten Methoden

Tabelle 5.3: Gegeniiberstellung der Verbindungsldngen im Navigation-Graph fiir den
Validierungsfall 1

a wg =001 | wg=09 | PRM a wg =001 | wg=09 | [PRM
1297 290.18 290.18 | 114.49 11— 14 | 23196 216.76 | 221.32
7 1 637.96 536.01 | 238.31 46 1517.80 508.42 | 500.73
1 13 134.03 134.03 | 223.08 6 10 408.91 408.91 664.07

13 - 16 168.65 168.65 | 564.08 10— 5 558.84 442.21 393.83
16 — 3 981.15 559.48 | 132.13 59 436.88 390.99 | 1172.02
3+ 8 273.45 273.45 | 362.84 91— 12 1270.87 335.38 | 1576.04
8 11 539.70 539.70 | 423.42 S L(7") | 745038 | 4804.17 | 6577.42

Die in Millimetern angegebenen Langen der einzelnen exemplarischen Verbindungen
in Tabelle 5.3 verdeutlichen den Zielkonflikt der Kabelbiindelung (vgl. Kapitel [2.3.5). So
weist die Konfiguration mit wg = 0.01 zwar einen hoheren Grad der Biindelung auf, jedoch
auch eine um 45.08% grofere Gesamtpfadlange Y~ L(z) (vgl. Kapitel@ . Besonders
hervorzuheben sind die Verbindungen 4 +— 6 und 9 + 12, da hier die Divergenz zwischen
den Ergebnissen bei der Anwendung unterschiedlicher Biindelungsfaktoren wg besonders
grof} ist. Andere Verbindungen weichen in ihrer Pfadldnge nur minimal voneinander ab
(11 > 14) oder haben sogar die identische Linge (6 > 10) (vgl. Tabelle[5.3). Verglichen
mit den Ergebnissen der [PRM] sind vor allem die Verbindungen 16 + 3 und 5 +— 9
hervorzuheben, da hier die resultierenden Leitungslangen deutlich von der neuen Methode
abweichen. Die Gesamtldnge der Einzelverbindungen ist mit einem Wert von 6577.42mm
zwischen den Resultaten der Experimente mit wg = 0.01 und wg = 0.9 einzuordnen.

Als Resultat stellt die Biindelung neben der Kabelldnge auch die Positionen der Verzwei-
gungspunkte Pr;, bereit. Diese dienen als Grundlage zur Skalierung der neuen Methode
(vgl. Kapitel und flieen somit in die Validierungsschritte in Kapitel ein. Im
Rahmen der Anforderung einer hohen Biindelung ist das Ergebnis dieses Vorverarbei-
tungsschrittes unter Beriicksichtigung der bestehenden Randbedingungen zu bewerten
(vgl. Kapitel [2.3.3).

Eine analoge Durchfithrung der Navigation-Graph-Erzeugung fiir Validierungsfall 2 ist
in Abbildung |5.7| dargestellt. Hier ist die Validierung der neuen Methode auf 3D-CAD-
Geometrien mit groflen Abmessungen entscheidend. Gleichermafien wie in Validierungsfall
1 werden die Werte wg = 0.01 (vgl. Abbildung[5.7a) und wg = 0.9 (vgl. Abbildung|5.7b) fiir
den Bindelungsfaktor wg verwendet.
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(a) Navigation-Graph Validierungsfall 2,

wp = 0.01
msam
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(b) Navigation-Graph Validierungsfall 2,
WRB = 0.9

Abbildung 5.7: Gegeniiberstellung von zwei Navigation-Graphs fiir grofie Geometrien am
Beispiel von Validierungsfall 2

Auch in diesem Anwendungsbeispiel ist der Effekt der Anderung des Biindelungs-
faktors wp in Abbildung[5.7|zu erkennen. Aufgrund der hohen Anzahl an elektrischen
Verbindungen in der Verbindungsliste (vgl. Kapitel resultiert auch die Anwendung
des angepassten Biindelungsfaktors wg = 0.9 (vgl. Abbildung ebenfalls in einem
Kabelbaum. Dieses Ergebnis ist damit zu begriinden, dass ab einer bestimmten Verbindungs-
anzahl alle moglichen Start-Zielpunkt-Kombinationen abgedeckt sind. Die zugehdrigen
Kantengewichte sind iiber die Vielzahl an Verbindungen so stark modifiziert, dass sie
ebenfalls eine Bindelung hervorrufen.

Den dargestellten Ergebnissen in Abbildung ist dartiber hinaus eine Gesamtlange
des Subgraphen
(Xeecy(v.p) We(u,0), vgl. Kapitel [4.5.1.1) von 15553.09 mm zu entnehmen, wogegen Ab-
bildung eine Subgraphenlange von 25127.68 mm ausweist. Die resultierende Mehr-
lange von 61.56% hat insbesondere Auswirkungen auf die daraus abgeleitete Problem-
Decomposition aus Kapitel Es ist an dieser Stelle anzumerken, dass analog zu
Validierungsfall 1 die Gesamtheit der individuellen Kabelldngen im Szenario wg = 0.01
(731526.73 mm) um 2.87% langer ist als im Szenario wg = 0.9 (711087.27 mm). Ein Vergleich
mit der Methode des ist in Validierungsfall 2 aufgrund der groflen Anzahl an Flachen
im Mesh nicht méglich (vgl. Kapitel [A.4).
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5 Validierung der entwickelten Methoden

5.3.2 Clustering der Kabelpfade auf Grundlage von Beispielpfaden

Die in Kapitel generierten Pfade fiir den Gewichtungsfaktor wg = 0.9 kdnnen im
Folgenden als Beispielpfade fiir das Clustering verwendet werden (vgl. Kapitel [4.4.1). Auf
Grundlage dieser Pfade ist es moglich, eine Distanzmatrix zu erzeugen, die sich auf das
Distanzmaf} des Fréchet-Abstandes stiitzt (vgl. Kapitel [2.4.4).

Fir Validierungsfall 1 ergibt sich eine Distanzmatrix der Grofie 13 X 13, resultierend aus
der Agentenanzahl N = 13. Tabelle |5.4| zeigt einen Ausschnitt dieser Distanzmatrix.

Tabelle 5.4: Auszug aus der Fréchet-Distanzmatrix fiir Validierungsfall 1

a 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 0.00 | 215.15 | 388.87 | 182.53 | 476.14 | 135.05 | 549.50 | 616.29 | 379.54
2 [ 21515 [ 0.00 | 552.75 | 219.53 | 628.32 | 302.20 | 709.35 | 779.54 | 510.17
3 | 388.87 | 552.75 | 0.00 | 445.65 | 395.25 | 272.70 | 189.57 | 266.68 | 445.07
4 | 18253 | 21953 | 445.65 | 0.00 | 557.02 | 239.12 | 594.48 | 698.67 | 456.66
5 | 476.14 | 628.32 | 395.25 | 557.02 | 0.00 | 401.09 | 460.00 | 499.19 | 154.72
6 | 135.05 | 302.20 | 272.70 | 239.12 | 401.09 | 0.00 | 421.90 | 491.83 | 351.12
7 | 549.50 | 709.35 | 189.57 | 594.48 | 460.00 | 421.90 | 0.00 | 169.07 | 511.39
8 | 616.29 | 779.54 | 266.68 | 698.67 | 499.19 | 491.83 | 169.07 | 0.00 | 592.99
9 | 37954 | 510.17 | 445.07 | 456.66 | 154.72 | 351.12 | 511.39 | 592.99 | 0.00
10 | 331.95 | 469.74 | 160.31 | 354.21 | 463.60 | 246.15 | 285.28 | 357.84 | 462.99
11 | 275.44 | 387.45 | 588.16 | 421.68 | 337.59 | 350.20 | 674.01 | 792.94 | 233.07
12

Neben der Diagonale in der Matrix weisen in Tabelle keine weiteren Fréchet-
Distanzen den Wert 0.0 auf. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass die Agenten @' nicht in
identischen bzw. nahezu identischen 3D-Koordinaten starten oder enden. Die Matrix (vgl.
Tabelle [5.4) ist zugleich Eingangsgrofe fiir die Clustering-Methode (vgl. Kapitel [4.4.1.3).
Mit einer Mindestanzahl von N > 3 Agenten je Cluster C,, und einem Wert von € = 0.05
ergeben sich in Validierungsfall 1 zwei unterschiedliche Cluster. Cluster C; inkludiert dabei
die Agenten a', a?, a*, a® und a'?, wohingegen die verbleibenden Agenten Cluster C, zuge-
ordnet sind. Folglich werden in der Anwendung der Communication-Methode (vgl. Kapitel
zwei unterschiedliche Policys 7¢, zeitgleich in einem gemeinsamen Environment
trainiert. Zwischen beiden Policys 7¢, und ¢, findet keine Form der Informationsiibertra-
gung statt, auch wenn beide Agentengruppierungen in der gleichen 3D-CAD-Geometrie
verortet sind. Innerhalb der jeweiligen Policy ¢, erfolgt, wie in Kapitel [4.4.2 beschrieben,
eine Ubertragung von Informationen mittels Observation O.

Eine analoge Ausfithrung dieser Clustering-Methode wird fiir Validierungsfall 2 auf-
grund des Umfangs der Verbindungen nicht vollstandig in dieser Arbeit dargestellt. Die
Zuordnung der 300 Einzelverbindungen fiihrt zu einer Bildung der Cluster C; bis Cg auf-
grund der zahlreichen Dopplungen von Start-Ziel-Kombinationen. Outlier existieren nur
in Validierungsfall 2 (vgl. Kapitel [2.4.4 und [4.4.2). Fiir eine bessere Vergleichbarkeit der
Experimente werden diese in einem eigenen Cluster gruppiert.
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5.3 Experimente

5.3.3 Standardtraining in statischen 3D-CAD-Geometrien

Die Losung des unter Beruicksichtigung der gesetzten Optimierungsziele (vgl. Ka-
pitel bildet die grundlegende Problemstellung der neuen Methoden (vgl. Kapitel
. Dieser Abschnitt dient dazu, die neuen Methoden mit bestehenden Ansatzen aus
dem Kapitel 3.2/ fiir statische 3D-CAD-Geometrien gegeniiberzustellen. Dafiir werden die
Methoden aus Kapitel und [4.5| sowohl mit der Anwendung anderer lernbasierter Al-
gorithmen als auch mit klassischen Pfadsuchalgorithmen verglichen. Tabellarisch werden
in jedem Experiment die Werte fiir [Ryax} [Rmin} [R10R] [Kmin| und [0OS,nin| gegeniibergestellt.
Ein hervorgehobener Wert (z. B. 3046.72) in der Tabelle zeigt den erreichten Bestwert
innerhalb der Vergleichsgruppe. In den Darstellungen zur Entwicklung der Performance
im Lernprozess bildet die x-Achse die Episoden [Eps| Eps = 0 bis Eps = 100 ab, die jeweils
250 Zeitschritte ts im[POMGlumfassen. Auf der y-Achse ist die jeweilige Metrik abgebildet.

Abbildung[5.8|zeigt die quantitativen Ergebnisse des Lernprozesses der MARLFMethoden
im statischen Validierungsfall 1 ohne Kabelbaumerzeugung. Dabei werden die Algorithmen
TD3l Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), und die neue Communication-
Methode (nachfolgend in Tabellen mit COM abgekiirzt) in den Metriken Gesamt-Reward
(vgl. Abbildung 5.8a), Anzahl an Kollisionen mit der 3D-CAD-Geometrie (vgl. Abbildung
und Uberschreitung des maximalen Abstands zur Oberfliche (vgl. Abbildung
gegeniibergestellt. Sofern moglich, erfolgt eine Gegeniiberstellung mit Ergebnissen der
Anwendung eines Rapidly-exploring Random Tree (RRT).

129



5 Validierung der entwickelten Methoden

3000 -
2000 - v
/\
/f\f /
1000 -
k4
s
§ 07
o«
A /\/‘\ i . ~ A
~10001 —— Reward Durchschnittswert TD3
Standardabweichung TD3
A ) L ’ Reward Durchschnittswert DDPG
A ’
A R RAA AL AN A AN Standardabweichung DDPG
4 VANEN - -4 JAY A WA - . "
—2000 7 Y oA 1] xR A v Reward Durchschnittswert Communication
! ’ AR Standardabweichung Communication
i ——- Reward Durchschnittswert PPO
—3000 Standardabweichung PPO
0 20 40 60 80 100
Episode
(a) Gesamt-Reward je Episode
3000 A o B
—— Kollisionen Durchschnittswert TD3
Standardabweichung TD3
4 “ Kollisionen Durchschnittswert DDPG
2500 4 WA i NN i T Pl A4 Standardabweichung DDPG
N Kollisionen Durchschnittswert Communication
Standardabweichung Communication
——=- Kollisionen Durchschnittswert PPO
2000 Standardabweichung PPO
c
1]
<
k-]
2 1500
g : ' :
| , A : '
AL
¥ /\N\ 15 !\/\/\
500
0 20 40 60 80 100
Episode
(b) Anzahl der Kollisionen je Episode
—— Out of Surface Durchschnittswert TD3
1000 4 Standardabweichung TD3
Out of Surface Durchschnittswert DDPG
Standardabweichung DDPG
Out of Surface Durchschnittswert Communication
800 Standardabweichung Communication
——=- Out of Surface Durchschnittswert PPO
Standardabweichung PPO
g i
@ 600 +
£ i
5 i
v
-
Is)
=
3 400
2004
04

(c) Anzahl der Uberschreitungen des max. Oberflichenabstands je Episode

Abbildung 5.8: Gegeniiberstellung der MARI} Metriken fiir Validierungsfall 1 ohne
Kabelbaumerzeugung
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5.3 Experimente

Abbildung ist zu entnehmen, dass alle drei Methoden innerhalb der gesetzten Epi-
sodenanzahl Eps = 100 eine Verbesserung ihrer Policy 7 im Sinne des Optimierungsziels
(vgl. Kapitel erreichen. Wahrend der Algorithmus einen minimalen Reward
von —2869.98 ausweist, liegt dieser bei der Verwendung des[DDPGlbei einem vergleichba-
ren Wert von —2880.18. Die Communication-Methode (vgl. Kapitel [4.4.2) erreicht einen
minimalen Reward R von —2859.81 und folglich kein signifikant besseres Resultat. Auch
das Ergebnis des liegt in dieser Metrik bei einem Wert von 2936.74. Ein deutlich
grofierer Unterschied ist beim maximalen Reward R in Abbildung zu erkennen. Hier
erreicht der [TD3| einen maximalen Wert von 3046.72, wogegen der ein Ergebnis
von 3004.16 erzielt. Beide Ergebnisse liegen damit tiber dem maximalen Reward R der
Communication-Methode mit 2665.85 und deutlich iber dem maximalen Reward des
[PPOtbasierten Ansatzes mit 301.45. Ein hoherer Wert ist fiir den Reward als vorteilhaft an-
zusehen. Die Streuung der Ergebnisse (hier als Interquartilsabstand (IQR) angegeben) zeigt
einen stabileren Lernprozess der Communication-Methode (IQR = 1038.30) und des
(IQR = 1006.93) gegeniiber dem [DDPGI (IQR = 1983.26) und dem [TD3| (IQR = 2018.38).
Dem Wertebereich der vier Methoden ist zu entnehmen, dass sowohl die[TD3} als auch die
[DDPGHbasierte Methode das mehrfach innerhalb einer Episode vollstindig l6sen
konnen (vgl. Kapitel [4.3.2).

Fir eine genauere Betrachtung des Lernverhaltens und insbesondere der Beriicksich-
tigung von spezifizierten Randbedingungen (vgl. Kapitel zeigen die Abbildungen
und die Anzahl an Kollisionen und die Haufigkeit der Uberschreitungen des
maximalen Oberflachenabstandes. Kontrar zum Gesamt-Reward (vgl. Abbildung ist
hier ein minimaler Wert erstrebenswert. In der Metrik der Kollisionen kann der [TD3 eine
minimale Anzahl von 239 erreichen, wogegen der Wert beim [DDPG mit 284 um 18.82%
schlechter ist. Das Ergebnis der Communication-Methode kann mit einem Minimalwert
von 296 diesen nicht reduzieren, was nicht auf die starkere Adaptierung der Policys 7¢ je
Cluster schlieen lasst. Der Wert von K, liegt fiir die Experimente auf Grundlage des
bei 1800. Die IQR-Werte von 494.25 (TD3), 461.0 (DDPG), 166.5 (PPO) und 499.25
(Communication-Methode) zeigen vergleichbar grof3e Streuungen der Resultate. Aufgrund
des Einflusses der Kollisionen auf den Reward (vgl. Kapitel ist eine Korrelation der
Ergebnisse in den Abbildungen und zu erkennen. Die Anzahl der Aktionen,
die zu einer Uberschreitung der maximalen Oberflichendistanz fithren (vgl. Abbildung
[5.8), liegt fiir die analysierten Algorithmen und [TD3in einem Wertebereich von 0
bis 1831 mit vergleichbaren IQR-Werten von 940.5 fiir [TD3lund 927.5 Hier weist
die neue Communication-Methode (vgl. Kapitel [4.4.2) ein etwas stabileres Resultat von
IOR = 166.75 bei einer maximalen Oberflachendistanziiberschreitung von 596 auf. Die
numerischen Ergebnisse sind in Tabelle 5.5/ zusammengefasst.

Tabelle 5.5: Numerische Auswertung fiir ein Standardtraining in Validierungsfall 1

Methode Rimax Romin RIQR [%] Rimax Kimin [%] Kmin OOSmin | [%] OOSmin
TD3 3046.72 | -2869.98 2018.38 - 239.0 - 0.0 -
DDPG 3004.16 -2880.18 1983.26 1.39 284.0 18.82 0.0 -
COM 2665.85 | -2859.81 | 1038.30 12.5 296.0 23.84 0.0 -
PPO 301.45 -2936.74 | 1006.93 90.10 1800 653.13 0.0 -

131



5 Validierung der entwickelten Methoden

Fiir eine Einordnung der Ergebnisse der Experimente werden diese den Resultaten von
funf Durchlaufen eines RRT-Algorithmus gegentiibergestellt. Auch dieser kann innerhalb
der gesetzten Limitation von 10.000 Iterationen je Einzelverbindung nicht alle Pfade der 13
Agenten identifizieren. Im Durchschnitt sind hierbei sechs der Verbindungen vollstandig
festgelegt. Werden die getétigten Aktionen in das RI}Environment tibertragen, lasst sich
ein theoretischer Reward von 642.62 ermitteln. Abbildung[5.9 zeigt die Ubertragung der
besten identifizierten Pfade in das 3D-CAD-System. Zur besseren Veranschaulichung
der Resultate wird die automatische Verbindung des letzten Wegstreckenpunktes der
[MARLMethoden P} zum jeweiligen Zielpunkt PL nicht dargestellt. Dariiber hinaus sind
Bestandteile der 3D-CAD-Geometrie in Abbildung|5.9|ausgeblendet, da die Kabelpfade
innerhalb der Geometrie verlaufen und andernfalls nicht sichtbar sind. Zur Verbesserung
der Sichtbarkeit werden zudem die Kabel schwarz eingefarbt, um sie von der 3D-CAD-
Geometrie abzuheben.

Abbildung 5.9: Darstellung der besten Kabelpfade im 3D-CAD-System fiir
Validierungsfall 1 ohne Kabelbaum

Abbildung 5.9 verdeutlicht, dass die entwickelten Methoden valide Losungen fiir das
generieren. Ungeachtet der erheblichen Diskrepanzen in den maximal erzielten
Rewards R4y zeigen die Agenten vergleichbare Verhaltensmuster, die auf ihren Policys
r basieren. Neben den numerischen Resultaten in Tabelle 5.5] ist auch den visuellen
Ergebnissen zu entnehmen, dass die Problem-Decomposition mittels Clustering keinen
Vorteil in Validierungsfall 1 ohne Kabelbaumerstellung mit sich bringt. Vielmehr spiegelt
die visuelle Darstellung den geringeren numerischen Wert fiir R4, wider. Zudem ist
ersichtlich, dass die entwickelten Methoden das vorliegende in keiner der 100
Episoden vollstandig 16sen konnen.
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Abbildung zeigt die Ergebnisse der Methodenanwendung fiir Validierungsfall 2.
Analog zu Abbildung [5.8|ist sie untergliedert in die Abbildungen zum Gesamt-Reward
je Episode (vgl. Abbildung|[5.10a)), die Anzahl an Kollisionen mit der 3D-CAD-Geometrie
(vgl. Abbildung und die Uberschreitung des maximalen Abstands zur Oberfldche
(vgl. Abbildung [5.10c). Auch hier werden die Ergebnisse des[TD3mit denen eines
in einem Trainingsprozess tiber 100 Episoden mit je 250ts verglichen.
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Abbildung 5.10: Gegeniiberstellung der MARI} Metriken fiir Validierungsfall 2 ohne
Kabelbaumerzeugung
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Im Vergleich zu Validierungsfall 1 zeigen die Ergebnisse ein verandertes Lernverhalten
auf. In der Metrik des Gesamt-Rewards pro Episode (vgl. Abbildung lasst sich
ein weniger steiler, jedoch gleichbleibend positiver Anstieg der Ergebnisse beobachten.
In den durchschnittlichen Werten erbringen die Methoden [TD3l und [PPQ eine
vergleichbare Performance. Der maximale Reward R des[DDPGlliegt bei 1814.36 und damit
23.84% unter dem des[PPOlmit 2382.50. Dariiber hinaus weist der[TD3lin seinen Ergebnissen
mit einem minimalen Reward von —2053.38 und einem IQR-Wert von 911.81 etwas bessere
Resultate als der (R = —2082.06, IQR = 978.47) zu Beginn des Trainingsverlaufs
aus. Die Communication-Methode erreicht innerhalb der 100 Episoden einen maximalen
Reward R von 1775.79 und bleibt damit deutlich unterhalb der Performance der anderen
Methoden. Dem steht ein minimaler Reward von —1955.59 und ein IQR-Wert von 943.37
gegeniiber, was die etwas konstanteren Ergebnisse in Abbildung [5.10a] widerspiegelt.

Insbesondere die verbesserten Werte in den Metriken der Kollisionsanzahl (vgl. Ab-
bildung und der Uberschreitung des maximalen Abstands zur Oberflache (vgl.
Abbildung reflektieren sich im Gesamt-Reward je Episode. Die Reduzierung der
Kollisionsanzahl von einem maximalen Wert von 1830 (TD3) bzw. 1684 (DDPG) auf 66 und
12 hat einen signifikanten Einfluss auf die Konvergenz der Reward-Kurve in Abbildung
Selbiges gilt fiir die Kollisionswerte der Communication-Methode, die auf einem
konstanten Niveau zwischen 1784 und 173 liegen. Dies resultiert in einem IQR-Wert von
469.5. Im [PPO}basierten Ansatz liegt der Wert fiir K, bei 1451 und hat damit deutlichen
Einfluss auf den Reward. Die dariiber hinaus erlernte Strategie zur Vermeidung von negati-
ven Rewards R fiir die Uberschreitung der maximalen Oberflichendistanz unterstiitzt diese
Entwicklung. Hier erlernen alle vier Methoden eine génzliche Vermeidung, ausgehend
von Werten im mittleren dreistelligen Bereich. So weisen die Losungsmethoden einen
IOR von 466.25 (DDPG), 261.0 (TD3) 170.5 (PPO) und 181.5 (Communication-Methode)
aus und unterstreichen damit die geringe Streuung der Ergebnisse im letzten Drittel des
Lernprozesses. Die numerischen Resultate der Lernprozesse fiir Validierungsfall 2 sind in
Tabelle [5.6|zusammengefasst. Eine Gegeniiberstellung mit einem RRT zeigt, dass dieser fiir
sieben der Agenten einen Pfad innerhalb der Limitation von 10.000 Iterationen identifiziert.
Der dabei erreichte rechnerische Reward liegt bei 701.43.

Tabelle 5.6: Numerische Auswertung fiir das Standardtraining in Validierungsfall 2

Methode Romax Romin RIQR [%] Rinax Kmin | [%] Kmin O0Snin | [%] OO0Smin
TD3 2232.05 -2053.38 911.81 6.31 66.0 450.0 0.0 -
DDPG 1814.36 -2082.06 978.47 23.84 12.0 - 0.0 -
COM 1775.79 | -1955.59 | 943.37 25.46 173.0 1341.67 0.0 -
PPO 2382.50 | -2457.97 | 1228.37 - 1451 | 11991.67 0.0 -

Die sich daraus ergebenden Verdrahtungen im 3D-CAD-System zeigt Abbildung
Hier sind die besten Ergebnisse der Methoden [TD3] [DDPG, Communication und
kombiniert und farblich differenziert.
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Abbildung 5.11: Darstellung der identifizierten Kabelpfade im 3D-CAD-System fiir
Validierungsfall 2

Abbildung ist zu entnehmen, dass die jeweiligen Methoden unterschiedliche Stra-
tegien entwickeln, um das in Validierungsfall 2 zu 16sen. Wahrend die [MARTH
Methoden dhnliche Pfade in der 3D-CAD-Geometrie aufweisen, zeigt der RRT aufgrund
seiner Exploration im hochdimensionalen Suchraum stark andersartige Ergebnisse (vgl.
Kapitel [3.2.1). Insbesondere unter Beriicksichtigung der minimalen Gesamtpfadlange (vgl.
Kapitel [4.1.4) sind die geradlinigen elektrischen Verbindungen der MART}-Methoden als
vorteilhaft einzuordnen. Daraus entstehen jedoch an Engstellen Uberschneidungen (vgl.
zentrale Position auf dem Dach in Abbildung[5.11), die aufgrund des hohen wechselseitigen
Einflusses der einzelnen Agenten a’ nicht der geforderten optimalen Losung des
entsprechen.

Insgesamt lasst sich aus den durchgefithrten Experimenten in den Validierungsfillen
1 und 2 folgern, dass die[MARL}FMethoden eine grundsitzliche Losungsfahigkeit fiir das
aufweisen. Beide betrachteten Metriken fiir Randbedingungen (vgl. Abbildungen
[5.10bjund [5.10c) zeigen, dass die Policy 7 diese anhand des Rewards R sukzessive redu-
ziert. Gleichzeitig verdeutlichen die Resultate im 3D-CAD-System (vgl. Abbildung|[5.11)
die Fahigkeit der MART} Methoden, auch in komplexen [CHRP| valide Pfade zu ermitteln.
Dies ist Grundvoraussetzung fiir den Einsatz dieser Methoden in einem skalier- und
transferierbaren Ansatz (vgl. Kapitel [4.5.1).
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5.3.4 Erweiterung der virtuellen Verdrahtung um bewegliche Bauteile

Die Integration dynamischer Bauteile in die automatisierte virtuelle Verdrahtung im 3D-
CAD-System ist eine der analysierten Forschungsliicken dieser Arbeit (vgl. Tabelle 3.1).
Auf Basis der vorgegebenen Qualifizierung der 3D-CAD-Komponenten (vgl. Kapitel
kann die neue Methode die Rotation und die Translation der Bauteile beriicksichtigen
(vgl. Kapitel [4.2.4). Dabei wird das um einen kinematischen Bereich des Joints
erweitert, in dem die Bewegung der Baugruppe Einfluss nimmt. Abbildung 5.12|zeigt den
Validierungsfall Kinematik, qualifiziert mit vier elektrischen Anschlusspunkten und den
erforderlichen Referenzebenen im Abstand d,.r = 90.0mm zur Rotationsachse.

Elektrische
Anschlusspunkte

Referenzebenen
dres = 90.0 mm

Abbildung 5.12: Validierungsfall Kinematik fiir ein Rotationsgelenk

Aufgrund der geringeren Agentenanzahl N und der daraus folgenden reduzierten Pro-
blemkomplexitiat werden die Experimente fiir den Validierungsfall Kinematik mit 100 Epi-
soden durchgefiihrt. Jede der Episoden Eps umfasst dabei 350ts. Neben der Identifikation
von kollisionsfreien Pfaden sieht das auch die Berticksichtigung des Drehwinkels
0; in einem validen Verdrahtungsergebnis vor. Folglich wird ein Ergebnis der MARL}F
Methode nur als valide eingestuft, wenn die erzeugte Verkabelung im 3D-CAD-System
alle mechanisch zuléssigen Positionen der Baugruppe ermdglicht. Dafiir wird der Reward
entsprechend adaptiert (vgl. Kapitel [4.2.4).

Die nachfolgende Abbildung stellt die numerischen Resultate der Methodenan-
wendung auf den Validierungsfall Kinematik dar. Analog zur Auswertung im statischen
Szenario (vgl. Kapitel 5.3.3) sind diese in die Abbildungen zum Gesamt-Reward (vgl. Ab-
bildung[5.13a), zur Kollisionsanzahl (vgl. Abbildung und zur Uberschreitung des
Oberflachenabstandes (vgl. Abbildung untergliedert. Die Communication-Methode
wird in diesem Validierungsfall nicht angewendet, da eine Agentenanzahl von N = 4 keine
Bildung von zwei Clustern erlaubt. Damit ist das Ergebnis der Communication-Methode
analog zu den Resultaten des
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Abbildung 5.13: Gegeniiberstellung der[MARL}Metriken fiir Validierungsfall Kinematik
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In der Betrachtung des Gesamt-Rewards pro Episode (vgl. Abbildung weisen die
angewendeten[MARL}Methoden signifikante Unterschiede auf. So erreicht der[DDPGleinen
maximalen Reward R von 1171.93, der hingegen einen Wert von 2032.69. Im
basierten Ansatz liegt der Wert fiir R4 bei 208.01. Alle drei Ergebnisse implizieren jedoch,
dass das in keiner der 100 Episoden vollstindig gelost werden konnte (vgl. Kapitel
[4.3.2). Zudem ist in Abbildung5.13a dargestellt, dass die Methoden keine klare Konvergenz
aufweisen. Diese Annahme wird von den hohen IQR-Werten von 631.97 (DDPG) und
724.38 gestiitzt, die eine grofle Streuung der erzielten Rewards aufzeigen.

Die Metrik der in der Simulation verursachten Kollisionen je Episode (vgl. Abbildung
reflektiert die Reward-Ergebnisse der Trainingsldufe des statischen Die
Anwendung der Methoden fithrt zu Resultaten, die nicht vollstandig kollisionsfrei sind.
Jedoch ist auch hier eine signifikante Schwankung der Ergebnisse zu beobachten. Aus
der minimalen Anzahl an Kollisionen von 48 (DDPG)), 114 und 411 im letzten
Viertel des Trainingsprozesses resultiert ein zugehoriger IQR zwischen 208.5 und 292.0.

Ein vergleichbares Bild zeigt die Metrik der Distanziiberschreitungen zur Oberfla-
che des 3D-CAD-Modells (vgl. Abbildung[5.13c). Auch hier finden die Agenten ein Ver-
drahtungsergebnis, das sich vollstandig innerhalb des zuldssigen Bereichs befindet. Je-
doch bestehen auch Episoden mit maximalen Werten von 502 bis 592 fiir beide
Losungsalgorithmen. Zudem ist ersichtlich, dass kein vergleichbares Lernverhalten wie
im statischen Szenario eintritt (vgl. Abbildung[5.8c). Die numerischen Resultate der Trai-
ningslaufe sind in Tabelle [5.7| zusammengefasst.

Tabelle 5.7: Numerische Auswertung des Standardtrainings fiir den Validierungsfall

Kinematik
Methode Rmax Rmin RIQR [%] Rimax Kmin | [%] Kmin OOSpmin | [%] OOSmin
TD3 2032.69 | -1079.11 | 724.38 - 114 137.5 0.0 -
DDPG 117193 | -1019.49 | 631.97 42.34 48 - 0.0 -
COM 117193 | -1019.49 | 631.97 42.34 48 - 0.0 -
PPO 208.01 -760.19 | 159.56 89.76 411 756.25 4.0 0

Auf Grundlage des besten Ergebnisses innerhalb des Lernprozesses der[MART}FMethoden
zeigt Abbildung die zugehorigen Kabelpfade innerhalb der 3D-CAD-Geometrie in
den Positionen mit dem maximal zuldssigen Drehwinkel 6;. Die Kabellangen sind in den
beiden Abbildungen [5.14alund [5.14b|identisch. Ergebnisse eines RRT sind nicht inkludiert,
da dieser innerhalb der gesetzten Grenze von 10.000 Iterationen je Agent keine Losung
identifizieren kann. Dieses Ergebnis unterstreicht die vorliegende Problemkomplexitat in
diesem Validierungsfall unter Beriicksichtigung der Kinematik. Der zugehorige Reward
fiir die Experimente mit einem RRT liegt bei 97.08.
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(b) Position 2, 8; = 175°

Abbildung 5.14: Darstellung der elektrischen Verbindungen mittels MARL}Methode fiir
den Validierungsfall Kinematik

Die beiden Ebenen in Abbildung zeigen die Beschrankung des kinematischen
Bereichs (vgl. Kapitel[4.2.4), auerhalb derer sich die Kabelfiihrung durch die Beweglichkeit
der 3D-CAD-Bauteile nicht verandert. Abbildungm ist weiter zu entnehmen, dass die
[MARTFMethode dazu in der Lage ist, die Modifikation des zu berticksichtigen.
Auf Basis der Ergédnzung des Rewards R bzw. der Anderung der Tupel (O}, A", R’, 0!, )
im kinematischen Bereich erlernen die Agenten eine Policy 7, die valide Kabelpfade
generiert. Damit ist es moglich, neben der relevanten Zusatzlange auch den Biegeradius
zum Eintrittspunkt in die kinematische Zone zu beriicksichtigen (vgl. Abbildung[2.9). Diese
Zusatzlange ist insbesondere in Abbildung zu erkennen.

Mit der Integration dieser Randbedingungen geht jedoch auch eine Beeintrachtigung
der Optimalitat von elektrischen Verbindungen ohne Einfluss der dynamischen Bauteile
einher. Dies ergibt sich aus dem Trainings- und Ausfithrungsschema [CTCE] in dem alle
Agenten a'Vi € {1,..., N} die gleiche Policy 7 mit Tupeln (O}, A’, R, O:H) speisen. Im
Validierungsbeispiel werden vorwiegend elektrische Verbindungen verwendet, die durch
die Kinematik in ihrer Wegfindung beeintrachtigt werden. Die damit einhergehende
Anpassung der Policy 7 beriicksichtigt diese Charakteristika starker, was zu ungiinstigeren
Resultaten der verbleibenden Kabel fiihrt (vgl. Abbildung|5.13a).
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5.3.5 Kabelbaumerzeugung und Skalierbarkeit

Die Methode zur Skalierung der elektrischen Verdrahtung im 3D-CAD-System enthélt
eine Integration der identifizierten Verzweigungspunkte Pr;, (vgl. Kapitel [4.5.1). In die-
sem Zusammenhang finden die Ergebnisse aus Kapitel in diesem Validierungsab-
schnitt weitere Anwendung. Die entstehenden Zusammenfithrungspunkte der einzelnen
Kabelbiindel représentieren die modifizierten Start- und Zielpunkte P¢ und P/ der ein-
zelnen Agenten a'Vi € {1,.., N}. Diese Herangehensweise spiegelt die Intention der
Sub-Problem-Decomposition wider und wirkt den Herausforderungen der Verwendung
einer[MART}Methoden entgegen (vgl. Kapitel [2.5.4).

Als Eingangsgrof3e fiir die Kabelbaumerzeugung werden die Resultate aus Kapitel
5.3.5|verwendet. Diese entsprechen dem ersten Teilschritt der Alpha-Wrap-Methode zur
Graphmodifikation in Kapitel und damit den Teilschritten (1) bis (3) in Abbildung
zur Skalierung der MART}FMethode. Fir die Skalierbarkeit und die damit verbundene
Sub-Problem-Decomposition ist das Ziel eine besonders starke Biindelung der einzelnen
Kabel, was in einer moglichst geringen Agentenanzahl N resultiert. Dafiir ist weniger die
Gesamtheit der individuellen Kabellangen von Relevanz, als die Gesamtlénge aller Edges E,,
des Subgraphen H,. Ein besonders kleiner Bindelungsfaktor wg fiir die Modifikation der
Kantengewichte w(u,v) (vgl. Kapitel 2.1 und [4.5.1.1) ist daher als Eingangsgrofe gesetzt.

Aufgrund der doménenorientierten Anwendung der automatisierten virtuellen Ver-
drahtung kommt in Validierungsfall 1 der Bindelungsfaktor wg = 0.01 zum Einsatz (vgl.
Abbildung|[5.6a). Damit soll eine kabelbaumorientierte Wegstreckenplanung forciert wer-
den. Infolgedessen steigt die Anzahl der Agenten N in G/, (V, E) von 13 auf 23. Dies fiihrt
zwar in diesem Anwendungsfall nicht zu einer grundséatzlichen Reduzierung der Pro-
blemkomplexitit, jedoch reduzieren sich die mdglichen Wechselwirkungen der Pfade
einzelner Agenten zueinander. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass gemeinsame Pfa-
dabschnitte innerhalb eines Biindels verlaufen. Abbildung zeigt den Lernprozess der
[MARL}Methoden mit Fokus auf der Erzeugung eines Kabelbaums fiir Validierungsfall 1.
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5.3 Experimente

In Abbildung ist dargestellt, welchen maximalen Reward die MART} Methoden
innerhalb der jeweiligen Episode erreichen. Es lasst sich eindeutig feststellen, dass die
Methoden des und des eine ahnliche Lernkurve aufweisen. Die Lernkurve der
[PPOlbasierten Methode weicht zwar davon ab, erreicht aber ebenfalls einen maximalen
Reward R4y von 5543.36. Die Communication-Methode hingegen erzielt mit einem maxi-
malen Wert fiir R4 von 5204.54 ein schlechteres Ergebnis als [TD3| (5448.48) und
(5674.04). Jedoch divergieren auch die Resultate fiir den maximalen Reward zwischen [TD3|
und [DDPGlum den Wert von 3.97 % bzw. 2.30 % zur [PPOlbasierten Methode.

In Bezug auf die zu erlernenden Randbedingungen (vgl. Kapitel variiert das
Lernverhalten der Methoden erheblich. Die in Abbildung dargestellten Ergebnisse
weisen unterschiedliche Ausprigungen in der Generierung kollisionsfreier Pfade auf.
Wihrend die Methode, die auf einem [DDPG basiert, einen Minimalwert von 527 erreicht,
erzielt der auf gestiitzte Ansatz einen Wert von 382. Die Communication-Methode
verzeichnet mit einem Wert von 726 weniger zufriedenstellende Ergebnisse hinsichtlich
der Vermeidung von Kollisionen. Der PPOl-basierte Ansatz erreicht einen Wert von 2716
fur Kmin-

Im Gegensatz dazu sind simtliche Methoden in der Lage, eine Policy 7 zu entwickeln,
die nahezu keine Uberschreitung der maximalen Oberflichendistanz in den Trajektorien
7' einer Episode aufweist (vgl. Abbildung . Die numerischen Ergebnisse der Experi-
mente sind in Tabelle [5.8| zusammengefasst. Zur Einordnung der Ergebnisse erfolgt eine
Gegeniiberstellung der Resultate mit einem RRT. Dieser erzeugt eine vollstdndige Losung
fiir Validierungsfall 1 mit Kabelbaum und ist dabei in der Lage, einen rechnerischen Reward
von 3560.71 zu erzielen.

Tabelle 5.8: Numerische Auswertung des Standardtrainings fiir Validierungsfall 1 mit

Kabelbaum
Methode Rmax Rmin 7QIQR [%] Rinax Kmin | [%] Kmin OO0Snmin | [%] OO0Smin
TD3 5448.48 -5066.26 1689.05 3.97 382 - 4 100.0
DDPG 5674.04 | -5044.65 1650.71 - 527 37.95 4 100.0
COM 5204.54 -4788.93 1253.55 8.27 726 90.05 2 -
PPO 5543.36 | -4558.33 | 3141.89 2.30 2716 610.99 17 750.0

Zugehorig zu den Resultaten der Experimente in Tabelle |5.8|zeigt Abbildung die
Ergebnisse nach der Ubertragung in das 3D-CAD-System. Dabei ist in Abbildung
das 3D-CAD-Modell aufgefithrt und in Abbildung die schematische Darstellung des
Kabelbaums.
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H
(b) Schematische Darstellung des Kabelbaums

Abbildung 5.16: Darstellung der besten Kabelpfade im 3D-CAD-System fiir
Validierungsfall 1 mit Kabelbaum

In Abbildung [5.16|ist zu erkennen, dass die [MART}Methode einen sehr direkten Weg
zwischen den jeweiligen Anschlusspunkten identifizieren kann. Dennoch bestehen kei-
ne geradlinigen Pfade, die den gesetzten Randbedingungen widersprechen wiirden (vgl.
Kapitel [2.3.3).

In Validierungsfall 2 reduziert sich die Anzahl der Agenten N bei wg = 0.01 auf N = 15,
bei wg = 0.9 auf N = 71. Daher kommt in den nachfolgenden Experimenten ein Navigation-
Graph mit wg = 0.01 zum Einsatz. Abbildung[5.17] zeigt die quantitativen Resultate des
Lernprozesses der [MART}FMethoden auf Basis der Problem-Decomposition innerhalb des
Lernprozesses von 100 Episoden mit je 250ts.
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Reward

(c) Anzahl der Uberschreitungen des max. Oberflichenabstands je Episode

Abbildung 5.17: Gegeniiberstellung der Ergebnisse der MARL-Metriken fiir
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Abbildung ist der Lernprozess der Methoden [TD3] und der
Communication-Methode zu entnehmen. Dabei kann die Methode, die den[TD?3]als
Algorithmus inkludiert, einen Reward R von 3321.62 innerhalb einer Episode erzielen.
Dies tbertrifft einerseits die Performance des[DDPGl-basierten Trainingslaufs um 10.94 %
(Rmax = 2958.06) und zeigt andererseits ein vollstandig gelostes [CHRP! fiir Validierungs-
fall 2. Die Communication-Methode erreicht einen maximalen Reward von 1896.47, die
[PPO}basierte Methode einen Wert von 2349.43. Wihrend der TD3 innerhalb der 100 Epi-
soden das definierte in 6 Episoden vollstindig und in 33 Episoden mit Ausnahme
eines einzelnen Kabelbiindels (hier dquivalent zu einem Agenten a') 16st, bewiltigen der
und die Communication-Methode die Problemstellung des jeweils lediglich
einmal. In der minimalen Performance zeigen die Methoden vergleichbare Resultate mit
einem Reward R von —2644.23 (DDPG), —3113.23 (TD3), —3300.40 (PPO) und —2824.43
(Communication-Methode) und zugehorigen IQR-Werten von 996.27 (DDPG), 1228.14
(TD3), 1049.15 und 937.40 (Communication-Methode). Im Episodenbereich von 60
bis 100 konvergieren die Methoden und erzielen lediglich durch die integrierten Explorati-
onsphasen signifikant bessere Ergebnisse.

Die Metrik der Kollisionen je Episode (vgl. Abbildung spiegelt bei den Methoden
des und die resultierenden Rewards wider. Mit Werten von 272 und 275
fir die minimale Anzahl an Kollisionen weichen sie deutlich von den Resultaten
der Communication-Methode mit 406 und dem [PPOlmit 2197 Kollisionen ab. Jedoch zei-
gen alle vier Losungsmethoden eine hohe Ergebnisstreuung im Wertebereich zwischen
115.25 und 372.25. Hervorzuheben ist, dass in Validierungsfall 2 alle Methoden Losungs-
strategien (Policy ) entwickeln konnten, welche keine Uberschreitung des maximalen
Oberflachenabstandes beinhalten. In Tabelle sind die numerischen Ergebnisse der
Losungsmethoden fiir diese Experimente zusammengefasst. Zur besseren Einordnung der
Resultate der MARL}FMethoden werden diese mit den Ergebnissen eines RRT verglichen.
Dieser ist dazu in der Lage, fiir alle 15 Agenten einen vollstdndigen Pfad zu erzeugen. Der
zugehorige, rechnerische Reward liegt bei 1340.95.

Tabelle 5.9: Numerische Auswertung im Standardtraining fiir Validierungsfall 2 mit

Kabelbaum
Methode Rimax Rmin RIQR [%] Rinax Kmin | [%] Kmin OO0Snmin | [%] OOSmin
TD3 3321.62 | -3113.23 | 1228.14 - 272 - 0.0 -
DDPG 2958.06 | -2644.23 | 996.27 10.94 275 1.10 0.0 -
COM 1896.47 -2824.43 937.40 42.90 406 49.26 0.0 -
PPO 2349.43 -3300.40 | 1049.15 29.26 2197 707.72 0.0 -

Das beste Verdrahtungsergebnis (vgl. Ryqx [ID3) im 3D-CAD-System ist in Abbildung
dargestellt. Hier sind die besten Ergebnisse aller eingesetzten Methoden (TD3, DDPG|
Communication-Methode und RRT) in zwei Perspektiven gezeigt.
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5.3 Experimente

(a) Darstellung 3D-CAD-System Dachflache

(b) Darstellung 3D-CAD-System Seitenansicht

Abbildung 5.18: Ergebnisse zur Pfadfindung mit Kabelbaum im 3D-CAD-System fiir
Validierungsfall 2 (ausgeblendete Seitenwand)

Verglichen mit den Kabelpfaden im Standardtraining (vgl. Abbildung weisen die
durch Problem-Decomposition und mit Hilfe eines Kabelbaums generierten Wegstrecken-
punkte eine héhere Homogenitit auf (vgl. Abbildung[5.18). Insbesondere die Methoden
mittels des [TD3l und des zeichnen sich durch dhnliche Trajektorien 7' aus, auch
wenn die prozentuale Abweichung in R4 bei 10.94 % liegt. Obwohl jene Abweichung zur
Communication-Methode 42.90 % betragt, ist das visuelle Ergebnis in Abbildung erkennbar
heterogener. Dies verdeutlicht, dass eine Anndherung an die Optimalitat des (vgl.
Kapitel [4.1.4) iiber sehr unterschiedliche Wege erfolgen kann.
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5 Validierung der entwickelten Methoden

5.3.6 Transfer Learning mit randomisierten Anschlusspunkten

Eine der definierten Zielsetzungen dieser Arbeit (vgl. Kapitel ist die Ubertragbarkeit
von Policys 7 aus bereits gelosten virtuellen Verdrahtungen auf neue adaptierte Die
hierfiir entwickelte Methode auf Basis von[TLlzielt darauf ab, die Generalisierungsfahigkeit
von [MART} Methoden in geometrisch dhnlichen zu verbessern (vgl. Kapitel [4.5.2.1).
Der initiale Schritt der Methode besteht darin, ein randomisiertes innerhalb der
Sourcedoméne Ds zu 16sen. Ausgangspunkt fir die Zielpunktrandomisierung sind die
Positionen der elektrischen Anschlusspunkte fiir Validierungsfall 1. Diese werden nach
einer initialen Anlernphase von 50 Episoden alle 10 Episoden in ihrer Position [x, y, z]
verdndert. Abbildung stellt die Entwicklung der Metriken Reward R, Anzahl der
Kollisionen und Uberschreitungen der maximalen Oberflachendistanz iiber einen Zeitraum
von 200 Episoden mit jeweils 250ts dar. Somit 16sen die angewendeten Methoden auf
Basis von und im Laufe des Trainings 16 leicht modifizierte Die
Anwendung der Communication-Methode im [TL] wird nicht betrachtet. Ansonsten ist
unklar, welche Policy 7 bei einer neuen elektrischen Verbindung zum Einsatz kommt.
Diese Tatsache lasst sich mit dem Trainingsschema der Communication-Methode erklaren

(vgl. Kapitel [4.4.2).
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Abbildung 5.19: Gegeniiberstellung der Ergebnisse der MART} Metriken fiir
Validierungsfall 1 mit Zielpunktrandomisierung
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5 Validierung der entwickelten Methoden

Die in Abbildung dargestellte Reward-Kurve zeigt ein Lernverhalten, das mit
dem des Standardtrainings in Abbildung vergleichbar ist. Beiden Methoden ist es
nach einer Anlernphase moglich, das sich stetig anpassende [CHRP] partiell zu 16sen. Nur
in wenigen Episoden werden samtliche elektrischen Verbindungen vollstandig geplant.
Wahrend die [TD3}-basierte Methode in 7 Episoden das ganzheitlich 16st, gelingt dies
mit der auf einem[DDPGlberuhenden Methode lediglich in 3 der 200 Episoden. Der maximal
erreichte Reward R4, von 8142.16 (TD3) bzw. 7859.09 (DDPQG) zeigt auf, dass trotz der
eingeschrankten Fahigkeit, das[CHRP haufiger zu lsen, das beste numerische Resultat von
der DDPGlgestiuitzten Methode erreicht wird. Der PPOlbasierte Ansatz erreicht lediglich
einen Reward R,,,x von 4412.18. Die Abweichung in der Betrachtung des minimalen
Rewards R,,;, weist hingegen vergleichbare Werte in den ersten Episoden des Trainings
auf. Es ist anzumerken, dass trotz der fortwahrenden Modifikation des durch die
Zielpunktrandomisierung die Rewardkurve keinen vollstindigen Einbruch der Werte
verzeichnet.

Die Analyse der Kollisionen pro Episode (vgl. Abbildung ergibt keine Hinweise
auf eine stetige Verbesserung. Im Vergleich zu den Werten aus dem Standardtraining (vgl.
Abbildung konnen keine optimierten Ergebnisse hinsichtlich der Integration der
genannten Randbedingung erzielt werden. Dies ist vor allem auf die stetige Veranderung
des zuriickzufithren. So zeigt die beste Episode des einen Wert von 318 fiir K,,ip,
der kann eine Episode mit nur 377 Kollisionen verzeichnen. Im [PPOlliegt das beste
Ergebnis bei einem Wert von 1059 fiir K,,;, .Im Kontext der Uberschreitung der maximalen
Oberflachendistanz erreicht keine der beiden Methoden und [TD3 ein optimales
Ergebnis von 0 (vgl. Abbildung [5.19¢). Besonders bei signifikanten Verschiebungen der
Zielpunkte sind erhebliche Abweichungen nach oben festzustellen. Eine Zusammenfassung
der numerischen Ergebnisse des randomisierten Trainings in Validierungsfall 1ist in Tabelle

dargestellt.

Tabelle 5.10: Numerische Auswertung der Ergebnisse des randomisierten Trainings fiir
Validierungsfall 1

Methode Rmax Rmin RIQR [%] Rimax Kmin | [%] Kmin OO0Snmin | [%] OO0Smin
TD3 8142.16 | -5143.04 1974.38 - 318 - 18 00
DDPG 7859.09 -4974.96 | 1826.95 3.47 377 18.55 14 00
PPO 4412.18 | -4889.92 | 2097.99 45.81 1093 233.01 0 -

Im zweiten Schritt erfolgt die Ubertragung der erlernten Policys 7 auf das adaptierte
Der durchgefiihrte Zero-Shot-Transfer (vgl. Kapitel [4.5) wird im Folgenden fiir zwei
unterschiedliche Kategorien an [MART}Methoden verglichen: einerseits fiir die Methoden,
in deren Lernphase eine Zielpunktrandomisierung erfolgte, andererseits die antrainierten
Policys aus dem Standardtraining ohne Randomisierung. Die Resultate werden mit den
Ergebnissen aus dem Standardtraining mit Kabelbaumerstellung gegeniibergestellt, um die
Metriken fur das[TTlzu ermitteln. Abbildung[5.20|zeigt den Gesamt-Reward, die Anzahl der
Kollisionen und die Anzahl der Uberschreitungen der maximalen Oberflichendistanz. In
jeder der Abbildungen sind die randomisierten Methoden (mit Appendix ,4,,4) mit den nicht
randomisierten Methoden dargestellt. Der Fokus dieser Darstellung liegt insbesondere auf
der Korrelation der erreichten Ergebnisse zur Lernkurve in Ds.
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Abbildung 5.20: Gegeniiberstellung der Ergebnisse der MART} Metriken im
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Zero-Shot-Transfer in Validierungsfall 1
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5 Validierung der entwickelten Methoden

Die Metrik des Gesamt-Rewards je Episode mit 250ts (vgl. Abbildung zeigt fiir
alle Algorithmen eine leicht steigende Tendenz des durchschnittlichen Rewards tiber die
200 Episoden. Fiir den maximalen Reward R,y erreicht der mit 6529.15 ein um
14.51 % besseres Ergebnis, verglichen mit dem randomisierten Pendant (R, = 5581.69).
Die Werte fiir die [TD3}basierten Methoden ergeben ein kontrares Bild. Hier erreicht der
[TD3l.;,,¢ mit einem maximalen Reward R, von 5263.12 nicht nur ein um 25.48 % besseres
Ergebnis, sondern 16st das auch vollstandig. Es ist anzumerken, dass dieser Wert
aber lediglich Outliern in zwei der 200 Episoden entspricht. Die Werte fiir den minimalen
Reward R, sind fiir alle vier gegeniibergestellten Methoden vergleichbar und sind durch
das zufallig initialisierte neuronale Netz in Ds begriindet. Auffillig ist dariiber hinaus eine
vergleichsweise geringere Ergebnisstreuung der Werte fiir den

Ein analoges Resultat ist fiir die Anzahl der Kollisionen je Episode zu erkennen (vgl.
Abbildung|[5.20b). Auch hier bewegen sich die Ergebnisse des auf einem deutlich
geringeren Niveau als bei den anderen Methoden. Die Differenz liegt in einem Bereich
von 25.00 % bis 43.44 %. Abbildung [5.20b| veranschaulicht diesen Unterschied visuell und
zeigt, dass selbst die schlechtesten Ergebnisse des in einigen Fallen besser sind als
jene der anderen Methoden. Auch ist fiir die Methoden [DDPG, ,,,4, TD3lund [TD3}.,,,4 im
zeitlichen Verlauf keine deutliche Verbesserung in dieser Metrik auszumachen. Eine andere
Schlussfolgerung lasst Abbildung zu. Hier ist ein klarer Lernfortschritt zu erkennen,
der in einem Ergebnis von 434 Uberschreitungen der zulissigen Oberflichendistanz im
resultiert. Hervorzuheben ist in diesem Kontext der Vergleich mit den Ergebnissen
des randomisierten Trainings (vgl. Abbildung [5.19b). Hier erreichen die angewendeten
Methoden im Transfer ein niedrigeres Level an Kollisionen als im zugehdrigen Training in
Ds.

Anders als in den vorangegangenen Metriken (vgl. Abbildung[5.20al und [5.20b) weichen
die Ergebnisse der Methoden starker voneinander ab. Differenzen von 15.66 % bis 64.51 %
sind den Resultaten der Experimente in der Metrik OOS,,;, zu entnehmen. Hier kénnen die
Methoden das niedrige Niveau an Uberschreitungen der maximalen Oberflichendistanz
nicht transferieren. Tabelle fasst die numerischen Ergebnisse des Zero-Shot-Transfers
zusammen.

Tabelle 5.11: Numerische Auswertung der Experimente fiir Validierungsfall 1 mit
Zero-Shot-Transfer

Methode Rmax Romin RIQR [%] Rinax Knin | [%] Kmin OO0Snin | [%] OOSmin
TD3 4194.36 | -5758.47 | 688.95 35.75 610 25.0 714 64.51
DDPG 6529.15 | -5872.66 796.30 - 488 - 434 -
TD3, 404 5263.12 -5855.88 800.29 19.39 655 34.22 535 23.27
DDPG, ¢n4 5581.69 -5894.74 752.94 14.51 700 43.44 502 15.66

In den Experimenten wird die Ubertragung der bestehenden Policys auf ein neues
um die Metriken des[TT] erweitert (vgl. Kapitel [2.6.5). Bei diesen Experimenten ist
die initiale Performance TL;p mit den Resultaten des Zero-Shot-Transfers (vgl. Tabelle
) gleichzusetzen. Auszuklammern ist in dieser Betrachtung die transferierte Policy 7 der
Episode 0, da diese zufallig initialisierte und nicht trainierte neuronale Netze enthilt.
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In der Metrik der Asymptotic Performance TLp ist das Ergebnis des hervor-
zuheben. Es ubertrifft den maximalen Reward R, des im Standard-Training bis
zur Episode Eps = 60. Erst hier wird im Standard-Training ein Reward von R 6635.65 er-
reicht. Andernfalls erzielen die randomisierten Methoden lediglich bis zur Episode Eps = 9
bessere Ergebnisse als ein neu initialisiertes Training in Dr. Danach fithren die rando-
misierten Methoden im Zero-Shot-Transfer zu keiner Verbesserung der Resultate. Dies
verdeutlicht die Notwendigkeit eines Few-Shot-Transfers, der eine Anpassung der Policys
an die spezifischen Problemstellungen vorsieht.

Ausgehend von einer Definition des erstmaligen Erreichens einer vollstandigen Lo-
sung als Threshold zeigen die transferierten Methoden einen Vorteil auf. In einem neu
initialisierten Standard-Training wird das erst im Bereich von Episode Eps 61 bis
103 erstmals von den [MART}Methoden und [TD3] gelost. Im [TL tritt dieses Ereignis
bereits im Abschnitt von Eps 13 bis 27 auf (vgl. Abbildung[5.19a). In der Nutzung eines
Zero-Shot-Transfers von randomisierten Methoden sind lediglich die Episoden im [TD3} ;4
hervorzuheben, die zu einem Reward R von 5263.12 fithren (vgl. Tabelle [5.11). Auch hier
konnte ein Few-Shot-Transfer zu verbesserten Ergebnissen fiithren.

In Abbildung sind die elektrischen Verdrahtungen in der Source-Doméne Ds (vgl.
Abbildung und im Transfer-Task der Target-Domine Dr (vgl. Abbildung
gegeniibergestellt. Sie zeigen eine exemplarische Anderung im Produktentstehungsprozess
am Beispiel einer Replatzierung eines Steckers. Der betroffene Stecker mit der
—P69 (vgl. Tabelle[5.1) ist in Abbildung 5.21b| hervorgehoben und hat die neue Position
[2800.00, —840.00, 453.00] mit adaptierter Rotation.

(a) Darstellung Training Dg (b) Darstellung Transfer Learning Dr

Abbildung 5.21: Gegeniiberstellung der Transfer-Learning-Ergebnisse im
3D-CAD-System fiir Validierungsfall 1 mit Kabelbaum

Abbildung zeigt dabei einen hohen Grad an Ahnlichkeit zwischen der Losungs-
strategie in Ds (vgl. Abbildung und dem Resultat im [T (vgl. Abbildung [5.21D).
Dies ist darauf zuriickzufithren, dass sich der Output des neuronalen Netzes bei einem

gleichbleibenden Input ohne die Zugabe von Noise nicht dndert (vgl. Kapitel [2.4.2). Agiert
einer der Agenten a' also in einem vergleichbaren geometrischen 3D-CAD-Raum mit
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5 Validierung der entwickelten Methoden

nahezu identischer Observation O, dann wird auch eine analoge Aktion A’ ausgefiihrt.
Demzufolge sind die meisten der elektrischen Verbindungen in den Abbildungen
und [5.21blidentisch.
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5.4 Zusammenfassung und Diskussion der
Validierungsergebnisse

Zur Validierung der Einsatzfahigkeit der in Kapitel 4| entwickelten Methoden fiir die auto-
matisierte virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System werden in Kapitel |5 verschiedene
Experimente in zwei unterschiedlichen Validierungsfallen durchgefiihrt (vgl. Kapitel 5.2).
Ausgehend von unterschiedlichen Metriken fiir das Lernverhalten und die Einhaltung der
definierten Randbedingungen (vgl. Kapitel wird tiberpriift, ob die neuen Methoden fiir
den vorgesehenen Einsatzzweck und dessen Anforderungen tauglich sind (vgl. Kapitel [3.3).
Dafiir ist im initialen Schritt die Uberfithrung der exemplarischen 3D-CAD-Geometrien
in Environments fiir das definierte erforderlich. Aus dieser Transformation l4sst
sich ableiten, dass eine Voxel-basierte Darstellungsform der 3D-CAD-Geometrien nicht
die notwendige Prézision zur genauen Kollisionsidentifikation bietet. Vielmehr wiirde
eine angemessene Auflosung eine iberméfiige Datenmenge verursachen, die den Lernpro-
zess der MARL-Methoden beeintrachtigt. Die Diskretisierung des Bewegungsraums der
Agenten a’ belegt diese Schlussfolgerung, indem sie die Optimalitit des Verdrahtungser-
gebnisses an die gewiahlte Kantenldnge eines Voxels bindet. Diese Erkenntnis trifft nicht
nur im ersten Validierungsfall zu, der durch dinnwandige Einzelteile und geometrische
Freiformen charakterisiert ist, sondern auch im zweiten Validierungsfall. Dort fithrt die
Nutzung von Voxeldarstellungen als Environment aufgrund der grofien geometrischen
Abmessungen ebenfalls zu einer Einschriankung der Ergebnisqualitat. Die Nutzung von
Mesh-basierten und kollisionsorientierten Darstellungsformen der 3D-CAD-Geometrie
zeigt einen erheblichen Vorteil. Dieser Mehrwert ergibt sich insbesondere in der Generie-
rung der informationstechnischen Basis fiir die Konstruktion von Kabelbaumen sowie in
der Optimierung der Berechnungszeiten von Kollisionen (vgl. Kapitel [5.3.5).

Fur die Validierung des Navigation-Graphs als Grundlage der Kabelbaumerstellung
zeigt Kapitel [5.3.1] dass die Wahl des Branching-Faktors wp grofen Einfluss auf das Er-
gebnis und damit auch auf die spiatere Verwendung fiir die MARI}Methode hat. So ist in
einer direkten Gegeniiberstellung in Validierungsfall 1 die kumulierte Gesamtlange der
Einzelverbindungen fiir wp = 0.9 zwar um 55.08 % kleiner als in Szenario wg = 0.01, dafiir
aber auch deutlich weniger gebiindelt. Unter Beriicksichtigung des Optimierungsziels
(vgl. Kapitel und der daraus resultierenden Anforderung an eine grofitmogliche
Biindelung der Kabel (vgl. Kapitel ist das Ergebnis fiir wg = 0.01 als positiver zu
bewerten. Diese Schlussfolgerung lasst insbesondere die Analyse der Gesamtlange des
entstehenden Subgraphen H, zu. Diese Beobachtung wird in Validierungsfall 2 verstarkt,
da hier das Szenario fiir wg = 0.9 einen um 61.56 % langeren Subgraphen erzeugt als die
Validierung mit der Festlegung von wp = 0.01.

Die Validierung der Ergebnisse fiir das Standardtraining in den Validierungsfillen 1 und
2 ist der Hauptbestandteil des Kapitels Sie zeigt neben der grundsatzlichen Fahigkeit
der MARI}Methoden zur Losung des auch die Integrationsfahigkeit von Randbe-
dingungen wie der Kollisionsfreiheit (vgl. Kapitel und die Beriicksichtigung des
minimalen Biegeradius (vgl. Kapitel|3.3). Auch die Zielsetzung der minimalen Pfadlinge
aller Einzelagenten a' (vgl. Kapitel ist wesentlicher Bestandteil des zu erreichenden
Optimierungsziels (vgl. Kapitel [4.1.4). Beim Vergleich der drei Methoden MD3l
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und Communication) iiber eine Lerndauer von 100 Episoden mit jeweils 250¢s liefern
die Experimente in beiden Validierungsfallen hinsichtlich der Einhaltung der Randbedin-
gungen vergleichbare Ergebnisse. Alle drei Methoden sind in der Lage, die Kollisionen
pro Episode kontinuierlich zu minimieren, und reduzieren die Uberschreitungen der ma-
ximalen Oberflachendistanz auf nahezu null. Gleichzeitig zeigen die Abbildungen zum
Gesamt-Reward je Episode (vgl. Abbildungen und [5.10a)), dass die Methoden auf Basis
der Rewards R ihre Policy fortwahrend verbessern. Daraus resultiert, dass die Anforderung
der Integration von Randbedingungen, insbesondere der des minimalen Biegeradius
und der Kollisionsfreiheit, als erfiillt angesehen werden kann (vgl. Kapitel 3.3). Gleichwohl
offenbaren die Lernkurven sowie die zugehdrige numerische Analyse, dass nicht alle
angewendten Methoden das innerhalb der festgelegten Anzahl an ts je Episode
vollstandig 16sen kénnen (vgl. Tabelle 5.5 und[5.6). Somit lasst sich schlussfolgern, dass
die Methoden zwar grundsatzlich dazu in der Lage sind, die Problemstellung des zu
16sen. Jedoch korrespondiert die hohe Anzahl an Agenten mit einer erheblichen Zunahme
der Problemkomplexitat.

Die Experimente in Kapitel erweitern das statische um die Bertcksichtigung
von Kinematik innerhalb der 3D-CAD-Baugruppe. Hier nehmen exemplarische dynami-
sche Einzelteile (vgl. Kapitel direkt bei der automatisierten, virtuellen Verdrahtung
Einfluss auf das Kontrar zu den Resultaten im statischen Anwendungsfall ist fiir die
Metriken innerhalb des Lernprozesses von 200 Episoden keine Konvergenz zu beobachten
(vgl. Abbildung[5.13). Obwohl die Reward-Kurve auch in diesem Fall eine Verbesserung
erkennen lésst, ist sie gleichzeitig grofferen numerischen Schwankungen ausgesetzt (vgl.
Tabelle [5.7). Dennoch ist es mittels der eingesetzten MARL-Methoden méglich, nahezu
kollisionsfreie Pfade ohne Uberschreitung der maximalen Oberfldchendistanz zu erlernen.
Es lasst sich jedoch feststellen, dass trotz der geringen Anzahl von Kabeln mit N = 4
das in keiner der analysierten Episoden vollstandig gelost wird. Dennoch weisen
die identifizierten Wegstrecken eine giiltige Integration der kinematischen Einfliisse auf.
Daher kann diese Anforderung als teilweise erfiillt betrachtet werden (vgl. Kapitel [3.3).

Kapitel [5.3.5] verbindet die Ergebnisse der Navigation-Graph-Generierung (vgl. Kapitel
mit dem Standardtraining (vgl. Kapitel [5.3.3). Die neue Methode erméglicht dabei
neben der Skalierung der Agentenanzahl N auch die doménenspezifische Anforderung
einer Kabelbaumerzeugung. Die Vorgabe einer minimalen Gesamtpfadlinge wird in
diesen Experimenten geringer gewichtet, da das Hauptaugenmerk auf der maximalen
Bindelung liegt, die mit einer Problem-Decomposition in Einklang gebracht wird. So
zeigen die Experimente in Kapitel im ersten Schritt, welchen Einfluss der Faktor wg
auf die adaptierte Kardinalitat zwischen Agent und elektrischer Verbindung hat. In direkter
Konsequenz der Biindelung erhoht sich zwar die Agentenanzahl N in Validierungsfall 1
von 13 auf 23 Agenten. Jedoch folgt daraus nicht nur eine reduzierte Problemkomplexitat,
sondern auch ein verringerter, wechselseitiger Einfluss zwischen den Agenten. Die Ergeb-
nisse zeigen im Vergleich zum Standardtraining in Validierungsfall 1 nicht nur besseres
Lernverhalten fiir den Gesamt-Reward (vgl. Abbildung[5.15a)), sondern gehen auch mit
einer hoheren Quote an vollstandigen Kabelpfaden im [CHRP| einher. Gleichzeitig sinkt die
Anzahl der Kollisionen pro Episode (vgl. Kp;n ID3lin den Tabellen 5.5 und [5.8). Obgleich
variiert, welche der MART}Methoden die beste Performance aufweist, zeigen die
und [DDPGHgestiitzten Methoden die hoheren Werte fiir den maximalen Reward Ry
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5.4 Zusammenfassung und Diskussion der Validierungsergebnisse

Somit kann die Anforderung an ein Branching auch im Zusammenhang mit der MART}
Methode als erfiillt angesehen werden (vgl. Kapitel 3.3), da die entwickelten Methoden
einen Kabelbaum als Ergebnis fiir das 3D-CAD-System liefern. Es ist zu erkennen, dass
die Communication-Methode in Validierungsfall 2 neben einem schnelleren Anstieg der
Rewards R (vgl. Abbildung auch ein deutlich niedrigeres Level an Kollisionen Kj,;p,
erreicht (vgl. Abbildung[5.17b). Dieses Ergebnis impliziert, dass die Kombination der beiden
Problem-Decompositions in diesen Anwendungsféllen vorteilhaft ist.

Im abschlieflenden Kapitel steht der Wissenstransfer zwischen den im
Fokus (vgl. Kapitel 3.3). Der erste Schritt der Validierung der neuen[TTFMethode beinhaltet
die Durchfithrung eines randomisierten Trainings in der Source-Doméane Ds. Hier weisen
die Experimente leichte Abweichungen zum Standardtraining bei der Anwendung von
[DDPG und auf. Wihrend sich die Werte fiir den maximalen Reward R, von
MD3lund DDPGlin einem dhnlichen Wertebereich befinden, zeigt insbesondere die Metrik
fir die minimalen Kollisionen K,;, je Episode Abweichungen. Auffallig ist dabei, dass
die Kollisionsanzahlen fiir beide Methoden trotzdem ein niedriges Level erreichen. Dies
kann einerseits auf vielféltigere Lern-Tupel zuriickzufithren sein, andererseits auch auf
eine einfachere Erreichbarkeit der Anschlusspunkte Pr hinweisen. Aus den Resultaten
der Validierung in Abbildung kann gefolgert werden, dass das Erlernen einer sinn-
vollen Policy 7 auch in einem randomisierten Environment fiir beide MART}Methoden
moglich ist. Im zweiten Schritt der Validierung erfolgen eine Ubertragung der erlernten
Strategien (Policy ) auf die Zieldomane D7 und eine Gegeniiberstellung von randomi-
sierten Trainingsldufen mit Policys aus dem Standardtraining (vgl. Abbildung|5.20). Aus
den Ubertragungsergebnissen lisst sich ableiten, dass insbesondere die Einhaltung der
maximalen Oberflichendistanz keine signifikante Ubertragungsfihigkeit darstellt (vgl.
Abbildung[5.20¢). Die Anzahl der Kollisionen hingegen zeigt im Transfer bessere Werte
als im zugehorigen randomisierten Training in Ds. Besonders auffallend ist hierbei, dass
im Rahmen des Transfers die DDPGlbasierte Methode die Aufgabe der Zieldoméne Tr
vollstandig erfiillt. Dies erklirt sich durch eine ausgepriagte Ahnlichkeit zwischen dem
urspriinglichen und dem Transfer-Task. Aufgrund der hohen Variabilitit in den
Ergebnissen und der nur eingeschriankt moglichen Anpassung der MARLFMethoden kann
die Anforderung des Wissenstransfers (vgl. Kapitel folglich nur begrenzt als erfiillt
betrachtet werden.

Abschlieflend zeigen die Ergebnisse, dass sich die in Kapitel 4| entwickelten Methoden fiir
die automatisierte virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System eignen. Es ist zu beriicksich-
tigen, dass die Validierung den Fokus auf den verbesserten Einsatz von [MART}Methoden
in einem legt. Als Benchmark-Algorithmus fiir ein [MAPF innerhalb eines konti-
nuierlichen dreidimensionalen Raumes wird in der Fachliteratur die Anwendung eines
oder einer PRMvorgeschlagen (vgl. Kapitel [3.2.1). Aufgrund der Tatsache, dass dieser
Algorithmus keine optimalen Losungen gewéhrleistet und das als NP-schweres
Problem nicht exakt 16sbar ist, ist ein direkter Vergleich mit der tatsidchlichen optimalen
Losung nicht moglich. Die Verwendung des Branchings als Problem-Decomposition fiir
das zeigt in allen Validierungsszenarien der MARTL}FMethoden bessere Ergebnisse
als die direkte Verwendung von MARI}Methoden. Dies unterstreicht, dass die in Kapitel [4]
entwickelten Methoden eine sinnvolle Erweiterung der Losungsalgorithmen im Anwen-
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5 Validierung der entwickelten Methoden

dungsfall des[CHRPI bieten. Aufgrund der modularen Struktur der Methoden (vgl. Kapitel
ist es moglich, einzelne Komponenten individuell zu nutzen oder zu substituieren.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Dieses Kapitel fasst die Ergebnisse dieser Arbeit zur Entwicklung einer Methode zum
Einsatz von fur die virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD mit deren zugehdrigen
Validierungen zusammen. Dabei werden die in Kapitel [1.3| definierten Ziele auf ihre Gil-
tigkeit tiberprift und den Ergebnissen aus der Validierung (vgl. Kapitel [5) in Kapitel [6.1]
gegeniibergestellt. Ein Ausblick auf weitere offene Forschungsansatze im Themenfeld der
automatisierten virtuellen Verdrahtung ist in Kapitel |6.2] ausgefiihrt.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung der Ergebnisse und Fazit

Kiirzere Lebenszyklen von Produkten fithren zu einer erhéhten Anforderung an Flexibilitat
im Prozess der Produktentwicklung. Die fortschreitende Elektrifizierung dieser individua-
lisierten Produkte erhoht den Druck auf Unternehmen zusétzlich, ihre Planungsprozesse
flexibler und effizienter zu gestalten. Es ist zu beachten, dass die manuelle Definition
optimaler Kabelverldufe in eingeschriankten mechanischen Rdumen mit einem erhebli-
chen zeitlichen Aufwand verbunden ist (vgl. Kapitel [2.3.5). Obwohl 3D-CAD-Systeme den
Prozess virtuell bereits unterstiitzen, ist es dennoch erforderlich, einzelne Wegpunkte fiir
samtliche elektrischen Verbindungen festzulegen. Insbesondere unter Beriicksichtigung
aller einzuhaltenden Randbedingungen steigt die dafiir erforderliche Zeit iiberproportional.
In Anbetracht der dargestellten Problematik zielt diese Arbeit darauf ab, Methoden zur Au-
tomatisierung der virtuellen Verdrahtung innerhalb des 3D-CAD-Systems zu entwickeln.
Diese haben auch zum Ziel, die Gesamtkabelldnge unter Beriicksichtigung der geltenden
Randbedingungen zu optimieren (vgl. Kapitel 1.3/ und [2.3.3).

Kapitel [3] liefert eine Ubersicht und eine Analyse der gegenwirtig existierenden Ansitze
zur Losung des Cable Harness Routing Problem oder artverwandter Problemstellungen.
Aus der Analyse des Standes der Forschung und Technik lassen sich die wesentlichen
Forschungsbedarfe ableiten (vgl. Kapitel [3.3). Diese bestehen insbesondere im Bereich der
Multi-Agenten-Methoden in kontinuierlichen dreidimensionalen Raumen unter Beriick-
sichtigung der Anforderungen an eine Kabelbaumerstellung und die Integration vielseitiger
Randbedingungen (vgl. Tabelle [3.1).

Kapitel [4] zeigt auf, wie die bestehenden Forschungsliicken mit den neuen Methoden auf
Basis von geschlossen werden. Diese Methoden bestehen aus einem dreistufigen
Verfahren. Im initialen Schritt erfolgen die Konsolidierung der Eingangsdaten mittels
AutomationML und die Uberfiithrung in ein Environment fiir ein (vgl. Kapitel [4.3.2).
Im zweiten Schritt kombiniert die Communication-Methode die Verfahren zur Problem-
Decomposition mit den[MARI}Methoden zur Informationsiibertragung zwischen Agenten
(vgl. Kapitel 4.4.2). Dafiir werden die Agenten auf Basis exemplarischer Pfade unterschied-
lichen Clustern zugeordnet, die jeweils eine individuelle Policy 7¢, erlernen. Erganzt wird
dies durch die Methode zur doméanenspezifischen Problem-Decomposition mittels Kabel-
baumgenerierung (vgl. Kapitel [4.5.1). Dieser Ansatz macht sich die Mesh-Strukturen der
3D-CAD-Geometrien aus dem AutomationML-Input zunutze, um eine Subgraphstruktur
als Eingangsgrofie fir die MARI}Algorithmen zu erzeugen (vgl. Kapitel [4.5.1.1). Beide
Methoden verfolgen das Ziel einer Zerlegung des in wechselwirkungsfreie Sub-
probleme. Mit der Erweiterung der Trainingsmethode um die Zielpunktrandomisierung
erfilllt die Methode die Anforderungen an die automatisierte virtuelle Verdrahtung im
3D-CAD (vgl. Kapitel 3.3).

Die Eignung der neuen Methoden wird durch Experimente (vgl. Kapitel |5) unter Einsatz
verschiedener Szenarien evaluiert. Der erste Abschnitt der Validierung untersucht die
Methoden zur Generierung der Eingangsdaten fiir die Kabelbaumerstellung auf dem Alpha-
Wrap-Mesh der 3D-CAD-Geometrie. Zur Quantifizierung des Lernverhaltens sowohl in
Anwendungsfallen mit als auch ohne Kinematik zeigen die Kapitel[5.3.3|bis die Ergeb-
nisse der entwickelten Methoden aus Kapitel Die Experimente zur Ubertragbarkeit
der Policys 7 erginzen die Versuchsreihen an den 3D-CAD-Baugruppen (vgl. Kapitel[5.3.6).
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6.1 Zusammenfassung der Ergebnisse und Fazit

Die Resultate der Validierung demonstrieren, dass die neuen Methoden die Anforderungen
an eine automatisierte virtuelle Verdrahtung im 3D-CAD-System partiell erfillen (vgl.
Kapitel [1.3).

Basierend auf den Ergebnissen der Validierung werden die drei in Abschnitt|1.3|defi-
nierten Zielsetzungen dieser Arbeit bewertet. Das erste Ziel kann nur in Teilen als erfiillt
bewertet werden. Dabei stellt die Fahigkeit, ein ohne Einschrankungen hinsicht-
lich Geometrie oder Komplexitdtsgrad zu losen, eine wesentliche Anforderung an die
neuen Methoden dar (vgl. Kapitel 3.3). Durch eine Trennung der automatisierten virtuel-
len Verdrahtung vom spezifischen 3D-CAD-System (vgl. Kapitel [4.2.1) sowie durch die
Uberfithrung dieser Eingangsdaten in ein Environment (vgl. Kapitel ist die Losungs-
fahigkeit der MART}FMethoden nicht an die Geometrie des 3D-CAD-Systems gebunden
(vgl. Kapitel [4.2.1). Dariiber hinaus zeigen die Resultate der Experimente in Kapitel [5.3.3
dass die neuen Methoden dazu in der Lage sind, den manuellen Prozess der Definition
von Wegstreckenpunkten zu automatisieren. Die Optimalitdt der Verdrahtungslosung
korrespondiert mit der Definition des zu erreichenden Optimierungsziels des (vgl.
Kapitel [4.1.4). Aufgrund der unzureichenden Bestimmbarkeit einer tatsichlich optimalen
Losung kann das erste Ziel nur teilweise akzeptiert werden (vgl. Kapitel [5.3.3).

Das zweite Ziel (vgl. Kapitel[1.3) kann umfénglich angenommen werden. Ein fehlender
zentraler und konsolidierter Datenzugriffspunkt fiir die mechanischen und elektrischen
Eingangsdaten der virtuellen Verdrahtung ist urséchlich fiir zahlreiche Medienbriiche im
gesamten Prozess (vgl. Kapitel 2.3.5). Durch die Etablierung eines Single Point of Truth in
Form einer AutomationML-Datenstruktur als interdisziplindres Datenaustauschformat
kann die neue Methode auf einem einzigen konsistenten Datenpunkt aufbauen (vgl. Kapitel
[4.2). Dariiber hinaus entfillt die starre, regelbasierte Einbindung von Randbedingungen,
indem die limitierenden Faktoren direkt aus den Eingangsdaten extrahiert werden (vgl.
Kapitel[4.2.2). Die von den CAD-Systemen entkoppelte Datenverarbeitung, die Ubertragung
der Informationen zwischen den beteiligten IT-Systemen mittels AutomationML und
die Extraktion der einzuhaltenden Randbedingungen aus den Eingangsdaten sind die
wesentlichen Bestandteile zur Erfilllung der Anforderungen aus dem zweiten Ziel (vgl.
Kapitel [1.3).

Das dritte Ziel (vgl. Kapitel wird nur teilweise erreicht. Die derzeitige manuelle
Durchfithrung der virtuellen Verdrahtung resultiert in einer unzureichenden Ubertra-
gung von Losungsstrategien zwischen verschiedenen Die Automatisierung durch
[MART}Methoden fiihrt nicht nur zu einer Verringerung der aufzuwendenden zeitlichen
Ressourcen, die fiir den Prozess erforderlich sind, sondern erméglicht auch die Ubertragung
von Losungsstrategien. Die Anwendung des [TLl verdeutlicht, wie eine Zielpunktrando-
misierung dafiir sorgt, dass Overfitting auf einzelne [CHRP] vermieden wird (vgl. Kapitel
[4.5.2.1). Infolgedessen erlernen die MARI}-Methoden eine Policy 7, die fahig ist, auch kon-
tinuierlich modifizierte zu lésen (vgl. Kapitel [4.5). Dies erfiillt die Anforderungen
eines agilen Produktentstehungsprozesses. Die Ergebnisse in Kapitel [5.3.6|belegen, dass
die MARI}Methoden auch bei einer Veranderung der Zielpunktpositionen im Laufe der
Trainingsphase eines die Problemlosungsfahigkeit erhalten. Aus den Ergebnissen
des Zero-Shot-Transfers geht hervor, dass die Ubertragbarkeit der Einhaltung von Randbe-
dingungen variiert. Wahrend die Einhaltung der maximalen Oberflachendistanz sehr gut
ibertragbar ist (vgl. Abbildung[5.20¢), zeigt die Qualitit des Transfers zur Fihigkeit der
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Kollisionsvermeidung Unterschiede (vgl. Abbildung|5.20b). Dies beeinflusst entsprechend
den Reward (vgl. Abbildung[5.20a) und die Transfer-Metriken (vgl. Kapitel[2.6.5). Da mittels
der neuen Methoden kein durchgehend positiver Transfer erreicht werden kann, ist das
dritte Ziel folglich nur teilweise erfiillt.

Insgesamt werden durch diese Arbeit alle gestellten Ziele aus Kapitel [1.3| ganz oder
teilweise erfiillt. Auf die offenen Forschungsfragen aus Tabelle 3.1 werden Antworten
gegeben. Diese zeigen neben der Konsolidierung von heterogenen Daten auch die Inte-
grationsfahigkeit von MART}FMethoden in bestehende Produktentstehungsprozesse in
3D-CAD-Systemen.
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6.2 Ausblick

6.2 Ausblick

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methoden erfiillen die theoretischen Anfor-
derungen an eine automatisierte virtuelle Verdrahtung in einem 3D-CAD-System (vgl.
Kapitel 3.1). Zur Nutzung der Methode fiir die Beschleunigung der realen Produktent-
wicklung muss neben der Integration zusatzlicher Randbedingungen auch die weitere
Skalierbarkeit in Betracht gezogen werden.

Im Rahmen der Beriicksichtigung oder Erweiterung der integrierten Randbedingungen
ist zu erforschen, welche dieser Einflussgrofien in die bestehenden Methoden integrierbar
sind (vgl. Kapitel[2.3.3). Dies umfasst allgemeine Randbedingungen wie maximale Fiillgrade
sowie Restriktionen auf der bauteilspezifischen Ebene. Ein exemplarisches Beispiel ist die
Einhaltung eines Mindestabstands zwischen einer Teilbaugruppe und einem bestimmten
Kabeltyp aufgrund von EMV-Anforderungen (vgl. Kapitel [2.3.3). Des Weiteren eroffnet
die spezifische Randbedingung der Kinematik Moglichkeiten fiir vertiefte Forschungsak-
tivitaten (vgl. Kapitel [2.3.4). So sind weitere Gelenktypen in die bestehende Methode zu
integrieren oder alternative Ubertragungsformen der zugehorigen Bewegungsinforma-
tionen in das miissen untersucht werden (vgl. Kapitel [4.2.4). Diese Erweiterungen
bieten die Mdglichkeit, zusétzliche Anwendungsdoménen abzudecken.

Eine weitere Auspriagung von Weiterentwicklungspotenzial umfasst unterschiedliche
Arten von Einflussnahmen seitens der Endanwender auf den automatisierten virtuellen
Verdrahtungsprozess im 3D-CAD. Neue methodische Ansatze konnen das interaktive Feed-
back der Nutzer in die Anpassung der Optimalitatsdefinition einbeziehen, was eine nutzer-
und anwendungsspezifische Modifikation der Ergebnisse in Verbindung mit den entwickel-
ten Methoden erméglicht (vgl. Kapitel [4.1.4). Eine weitere konkrete Einflussnahme auf die
Losung des stellt die Vordefinition von Bauraumreservierungen im 3D-CAD-System
dar. Diese Praxis entspricht in vielen Bereichen in der Produktentwicklung einer etablierten
Vorgehensweise, um bereits in frithen Projektphasen Kabelstrange bestimmten geome-
trischen Bereichen zuzuordnen. Gleichzeitig wird dadurch eine frithzeitige Reduktion
potenzieller wechselseitiger Auswirkungen mit anderen Gewerken erreicht. Die Integra-
tion dieser Form der Vordefinition und somit die Einschrankung des Zustandsraums S
konnte daher Gegenstand zukiinftiger Forschungen sein (vgl. Kapitel[4.3.2). Dies hat zudem
Auswirkungen auf die Skalierung der Anzahl an Agenten und die geometrischen Dimen-
sionen der 3D-CAD-Geometrie (vgl. Kapitel [4.5.1). Dariiber hinaus hat die Untersuchung
einer automatisierten Geratepositionierung Potenzial fiir Weiterentwicklungen im Kontext
des Aufgrund der hohen Einflussnahme auf die Positionen der Anschlusspunkte
im 3D-CAD-System kann dies ein lohnendes Forschungsfeld fiir kiinftige Untersuchungen
darstellen. Die Qualifizierung der 3D-CAD-Objekte mit Anschlusspunkten sollte in der
IEC oder der ISO festgelegt werden.

Im Rahmen der Losungsmethoden erscheint es sinnvoll, die Integration und den Einfluss
von Transformer-Architekturen auf die[MART}Methode zu analysieren [2]]. Transformer
bieten nicht nur eine verbesserte sequentielle Darstellung der einzelnen Environment-
Zustande, sondern auch eine erhéhte Generalisierungsfahigkeit in modifizierten Zieltasks
Tr. Hierbei kann es jedoch mitunter erforderlich sein, das Optimierungsproblem entspre-
chend zu adaptieren.
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A Appendix

A.1 UML-Sequenzdiagramm

Die Implementierung der neuen Methoden folgt einer prozessualen Abfolge, die die Inter-
aktion zwischen dem Endanwender, den[CADISystemen und den KI-Methoden beschreibt.
Diese Prozessschritte werden in Form eines UML-Sequenzdiagramms in Abbildung
veranschaulicht. Die Abbildung dient als detaillierte Beschreibung der datentechnischen
Integration der neuen Methoden in die vorhandene IT-Systemlandschaft der virtuellen

Verdrahtung (vgl. Kapitel [4.2.1).
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Abbildung A.1: UML-Sequenzdiagramm fiir die Anwendung der neuen Methode im
3D-CAD-System
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A.2 Twin-Delayed Deep Deterministic Policy Gradient

A.2 Twin-Delayed Deep Deterministic Policy Gradient

Der Algorithmus stellt eine Weiterentwicklung der etablierten [RL}Methode
dar (vgl. Kapitel [2.5). Die Basis bildet eine Actor-Critic-Architektur in einem Off-Policy-
Algorithmus, der ausschlief3lich fiir die Anwendung in Environments mit kontinuierli-
chem Aktionsraum geeignet ist [3]. Ebenso wie im [DDPG kommt auch in einem [TD3| ein
Experience-Replay-Buffer zum Einsatz, der es ermoglicht, dass die Korrelationen zwischen
Beispieltupeln (en: Samples) reduziert werden [62,101]. Dariiber hinaus weist der
drei wesentliche Differenzierungsmerkmale zu einem auf [54]:

1. Clipped Double Q-Learning
2. Verzogertes Update der Policy 7

3. Integration von Rauschen (en: Noise) im Actor-Netzwerk

Das Clipping stellt dabei sicher, dass die Q-Werte nicht tiberschatzt und innerhalb
eines kontrollierbaren Bereichs gehalten werden. Diese Problematik ist als Overestimation
Bias definiert [54]. Um diesem Problem entgegenzuwirken, beinhaltet der [TD3l zwei Q-
Funktionen, die gleichzeitig parallel trainiert werden. Nur der jeweils kleinere der beiden
Q-Werte nimmt dann im Lernprozess Einfluss. Damit ist die Schatzung stabiler und genauer.
[40]

Eine Verzogerung der Actor-Policy-Updates verfolgt das identische Ziel eines stabileren
Lernprozesses. Entgegen der Vorgehensweise im wird die Actor-Policy 7 nicht
wie die Critic-Netzwerke nach jedem Zeitschritt aktualisiert, sondern in der Regel alle 2
oder 3 ts. Dies sorgt fiir stabilere Updates und verhindert, dass das Lernen zu stark von
den neuesten Anderungen abhingt. Gleichzeitig sind damit Exploration und Exploitation
besser ausbalanciert. [38]

Die Integration von Noise in der Aktionsauswahl sorgt dafiir, dass die Q-Werte nicht
zu empfindlich auf kleine Anderungen der Aktionswahl reagieren. Dies stabilisiert das
Lernen und verhindert iibermaflige Schwankungen in der Policy 7 [54]

Aufgrund des Anwendungsgebietes von kontinuierlichen Aktionsraumen, des kon-
stanten Lernprozesses und der Mechanismen zum Ausbalancieren von Exploration und
Exploitation (vgl. Kapitel 2.5/ und [2.5.4) eignet sich dieser Algorithmus besonders fiir die
Integration in ein [MAPH
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A Appendix

A.3 Proximal Policy Optimization

Fir eine Gegeniiberstellung mit anderen[MARL}-Algorithmen werden in den Experimenten
in Kapitel [5.3| die Ergebnisse von[TD3] und der Communication-Methode mit einer
verglichen. Alle RL} Methoden werden dabei in einem [CTCE}Schema verwendet, in
dem jeweils ein Agent ein Einzelkabel (vgl. Kapitel oder einen Kabelstrang (vgl.
Kapitel reprisentiert.

Die Methode der[PPQlist dabei der Gruppe der On-Policy-Algorithmen zuzuordnen (vgl.
Kapitel [2.5) und sie stellt eine Weiterentwicklung der Trust Region Policy Optimization dar
[53]. Es ist zu beriicksichtigen, dass diese Art von Methoden weniger Sample-effizient ist,
da neue Daten fiir jedes Update der Policy benétigt werden. Das bedeutet, im Lernprozess
werden nur die neuesten Erfahrungen verwendet, die mit der derzeit giiltigen Policy =
gesammelt werden. Als Hauptmerkmale sind dariiber hinaus die Stabilisierung des Trai-
ningsprozesses mittels Policy-Clipping und die Surrogate-Loss-Funktion (vgl. Gleichung
zu nennen [28]. Letztere ist eine Modifikation des Policy-Gradient-Loss.

L°YP(0) = B, [min(r,(0)Ay, clip(r:0),1 — €,1 + €) A{] (A.1)

In Gleichung reprasentiert r;(0) das Wahrscheinlichkeitsverhéltnis zwischen der
aktuellen (79 (A;|S;)) und der alten Policy g, (A|S;). Fiir den Fall r;(0) > 1 ist die Action
A; wahrscheinlicher Teil der aktuellen Policy. Nimmt 7, (6) einen Wert zwischen 0 und 1
an, ist die Aktion entsprechend bei der aktuellen Policy weniger wahrscheinlich. Diese
Festlegungen sind die Grundlage der Divergenzberechnung (haufig auch als Likelihood-
Ratio bezeichnet) von alter und neuer Policy in Gleichung [151].

Ty (At|5t)

rt(e) - 71'901,1 (Atlsf)

(A.2)

Dariiber hinaus beschreibt der Parameter |A;/in Gleichung|A.1|die Advantage-Funktion,
die besagt, wie vorteilhaft eine Aktion war. Die Variable € ist der Clipping-Parameter,
der die maximale Anderung des Netzwerkes festlegt. Die min-Funktion sorgt dafiir, dass
zu grofle Anderungen beschriankt werden. Falls r;(60) im Bereich von [1 — €, 1 + €] liegt,
bleibt die Anderung unbestraft [38]]. Auflerhalb dieses Bereichs wird die Verbesserung
beschnitten (en: clipping), was zu einer regulierten, schrittweisen Aktualisierung der Policy
7 fithrt. [151]

A.4 Vergleichsalgorithmen Rapidly-exploring Random Tree
und Probablistic Roadmap

Zur Einordnung der Ergebnisse der MARL}Methoden werden die Resultate der Experi-
mente in Kapitel [5.3| den Metriken eines [RRT und einer gegeniibergestellt. Diese
Methoden sind in die Kategorie der nicht lernenden Heuristiken einzuordnen (vgl. Kapitel
. Beide sind dafiir konzipiert, in kontinuierlichen 2D- oder 3D-Rédumen kollisionsfreie
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Pfade zwischen einem Startpunkt (Ps) und einem Zielpunkt (Pr) zu identifizieren, und
werden in manchen Methoden auch fiir die Kabelpfadplanung eingesetzt [196]. Ihr we-
sentlicher Unterschied liegt in der Raumexploration und der darauf aufbauenden Auswahl
des bestmoglichen Pfades. Ein [RRTI wahlt in jedem Schritt einen neuen moglichen Punkt
aus (Single-Query), wogegen eine den freien Raum ermittelt und darauf aufbau-
end die namensgebenden Roadmaps erzeugt (Multi-Query). In Abbildung werden
die Explorationsstrategien der beiden Methoden RRT und [PRM]in einer exemplarischen
3D-CAD-Umgebung gegeniibergestellt.

O  Start- bzw. Zielpunkt
---  Explorierter Suchraum
= Gewihlter Pfad

(a) Pfadsuche mittels RRT] (b) Pfadsuche mittels PRM]

Abbildung A.2: Gegeniiberstellung von RRT und PRM in einer exemplarischen
3D-CAD-Umgebung fiir eine Einzelverbindung

Abbildung[A.2a) zeigt die Explorationsstrategie des RRT] die darauf abzielt, hochdimen-
sionale Suchraume durch eine zufillige Auswahl von Edges E nach potenziellen Pfaden zu
untersuchen [149]. Aufgrund der zufilligen Selektion des nichsten Knotens kann schnell
ein valider Pfad identifiziert werden, dieser ist jedoch nicht optimal. Der Parameter der
maximalen Iterationsanzahl limitiert neben der maximalen Schrittgrofie die Suche des
[RRT! In den Experimenten (vgl. Kapitel [5.3) ist die Schrittgréfe analog zum Action Space
der MAR[} Methoden festgelegt.

Abbildung stellt dem Ansatz des RRT] eine PRM] gegentiiber. Dem explorierten
Suchraum ist zu entnehmen, dass eine festgelegte Anzahl an Punkten innerhalb des dreidi-
mensionalen Raumes generiert wird [67]. Diese bilden im zweiten Schritt einen Graphen,
in dem die jeweils niachstgelegenen Knoten miteinander verbunden sind. Bestehende Pfad-
suchalgorithmen, z. B. ein A*, kénnen dann auf diesen Graphen angewendet werden [206].
Die einflussnehmenden Parameter einer PRM| umfassen in den Experimenten neben der
Anzahl der generierten Knoten E auch die Anzahl der nachstgelegenen Knoten k sowie die
Menge der Punkte pro Flacheneinheit. Letzteres ist eine notwendige Anpassung fiir eine
Vergleichbarkeit. Uber diesen Parameter wird festgelegt, wie viele Punkte je Flache des
Alpha-Wrap-Mesh (vgl. Kapitel erzeugt werden. Diese Vorgehensweise ermoglicht
eine Integration der maximalen Oberflichendistanz in die Pfadsuche mittels (vgl. Ka-
pitel[5.3). Bei einer zu hohen Anzahl an Flichen des Alpha-Wrap-Mesh ist die Anwendung
der PRM] auf diese Art und Weise jedoch nicht mehr méglich (vgl. Validierungsfall 2 in

Kapitel und [5.3.5).
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A Appendix

A.5 Methode des Alpha Wrappings mit Offset

Die Anwendung der Alpha-Wrap-Methode auf Grundlage eines bestehenden Mesh zielt
darauf ab, eine neue, glatte und vereinfachte Hiille (en: Wrapper-Mesh) zu erzeugen (vgl.
Kapitel [4.3.1). Ein Einflussfaktor auf die Generierung des Wrapper-Mesh ist der namensge-
bende Kontrollparameter Dieser definiert den Einflussbereich und bestimmt folglich,
wie weit das erzeugte Mesh von der urspriinglichen Geometrie abweichen darf. Ein kleiner
Wert von ayy resultiert in einer Hiille, die nahe am Original-Mesh liegt, wogegen ein grofies
aw eine glattere, abstrahiertere und ungenauere Darstellung erzeugt. Abbildung zeigt
den Einfluss von « an einer exemplarischen 3D-CAD-Geometrie. [133]

V&

-

(a) Original Mesh (b) aw = 0.01 (c) aw =0.02 (d) aw = 0.05

Abbildung A.3: Gegeniiberstellung von Meshes auf Basis unterschiedlicher Werte von ayy
i.A.a. [133]

Abbildung zeigt das urspriingliche Mesh, das in Kapitel als Validierungs-
geometrie fiir den Einflussfaktor der Kinematik dient. In den Abbildungen [A.3b]bis
sind die resultierenden Wrapper-Meshes mit unterschiedlichen Werten fiir ayy dargestellt.
Diese verdeutlichen, dass mit einem zunehmenden Wert fiir ay das urspriingliche Mesh
mit einer geringeren Anzahl an Vertices V und Edges E approximiert wird (vgl. Kapitel
[2.1). Die Methode bietet insbesondere mit der Erweiterung um den Offset-Faktor [Sy] ei-
ne Moglichkeit, bestehende Meshes als Eingangsgrofle fiir das Branching-Verfahren zu
verwenden (vgl. Kapitel [4.5.1.1). Dabei 16st der Offset-Faktor 8y die Problematik, dass
berechnete Kabelpfade des Kabelbaums zum Teil innerhalb der 3D-CAD-Geometrie liegen

(vgl. Kapitel und [3.2.3).
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A.7 Patente

Tabelle A.2: Patentanmeldungen

Titel

Anmelde-
jahr

Anmelde-
land

Amtliches
Kennzeichen

Verfahren zum Betreiben einer In-
dustrieumgebung mit zumindest zwei
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tronische Recheneinrichtung

2023
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2023 212 481.5

Verfahren zum Bestimmen einer Bau-
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duktes mittels einer elektronischen Re-
cheneinrichtung, Computerprogramm-
produkt, computerlesbares Speicherme-
dium sowie elektronische Rechenein-
richtung

2023

WO

PCT/EP2024/082196
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DE
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2024

DE

10 2024 209 583.4
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