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Abstract (English Version)

Automation and robotics have become indispensable in many areas of modern
life. Particularly in industrial environments, they are integral components of num-
erous processes and workflows. However, there are various domains and situa-
tions where automation reaches its limits due to a lack of flexibility. In assembly,
fluctuating availability of materials and machinery causes issues in the execution
of statically planned assembly sequences. In recycling and disassembly, on the
other hand, product degradation and general variant diversity increase the need
for developing corresponding adaptive capabilities.

This thesis presents a concept for Al-based dynamic planning of assembly and
disassembly processes for similar products. It aims to provide greater flexibili-
ty within these domains. To this end, Al-based approaches for solving assem-
bly sequence planning are developed and adapted. By leveraging state-of-the-art
methods such as Large Language Models in conjunction with detailed assembly
information derived from CAD data, assembly processes can be planned auto-
matically. With the introduction of the concept of assembly affordances, the in-
dividual action possibilities of a component can be systematically captured and
addressed during the subsequent planning process. In a plan refinement process
following sequence generation, these assembly affordances are utilized by a hier-
archical semantic planner to translate the identified component sequences into
concrete, high-level assembly plans. The resulting plan can subsequently serve
as dynamic input for an intelligent robot cell that executes the actual assembly
process.

Finally, the developed concepts and implementations are evaluated and com-
pared through experiments using both real-world and synthetic data.

As this thesis demonstrates, the intelligent application of current AI methods al-
lows for the flexibilization of previously static assembly workflows. Furthermore,
concepts such as assembly affordances enable a transparent adaptation of sequen-
ces, allowing the resulting plans to serve as a solid foundation for subsequent
automated execution.
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Kurzfassung

Automatisierung und Robotik sind aus vielen heutigen Lebensbereichen nicht
mehr wegzudenken. Besonders im Industrieumfeld gehoren sie zu integralen Be-
standteilen vieler Prozesse und Abldufe. Gleichwohl gibt es diverse Bereiche und
Situationen in denen die Automatisierung aufgrund fehlender Flexibilitt in ihre
Grenzen kommt. In der Montage sorgen verdnderte Verfiigbarkeiten von Materi-
al und Maschinen fiir Probleme bei der Ausfiihrung von statisch geplanten Mon-
tageabldufen. Im Recycling und der Demontage hingegen steigt durch Produkt-
verdnderungen sowie der allgemeine Variantenvielfalt der Bedarf entsprechende
Anpassungsfahigkeiten zu entwickeln.

In dieser Arbeit wird ein Konzept fiir die Kl-basierte dynamische Planung von
Montage- und Demontageabldufen fiir dhnliche Produkte vorgelegt. Es zielt dar-
auf eine grofiere Flexibilitdt in diesen Bereichen bereitzustellen. Dazu werden KI-
basierte Ansétze fiir die Losung der Montagesequenzplanung entwickelt und ad-
aptiert. Durch aktuelle Methoden wie Large Language Modelle in Verbindung
mit detaillierten Baugruppeninformationen aus CAD-Daten konnen automati-
siert Montagevorgiange geplant werden. Mit der Einfiihrung des Konzeptes der
Montageaffordanz konnen die einzelnen Verwendungsmoglichkeiten eines Bau-
teils systematisch erfasst und im weiteren Planungsverlauf adressiert werden.
In einem nach der Sequenzgenerierung angesiedelten Planverfeinerungsprozess,
werden die entsprechenden Montageaffordanzen von einem hierarchischen se-
mantischen Planer verwendet, um die gefundenen Bauteilsequenzen in konkrete
Montagepldne auf einem hohen Abstraktionsniveau zu tiberfiihren. Der so er-
zeugte Plan kann anschlieffend als dynamische Eingabe fiir eine intelligente Ro-
boterzelle genutzt werden, die den eigentlichen Montageprozess durchfiihrt.

Die entwickelten Konzepte und Implementierungen werden abschliefiend mit
Experimenten auf realen und kiinstlichen Daten evaluiert und verglichen.

Wie die vorliegende Arbeit zeigt, konnen durch den intelligenten Einsatz von
heute existierenden KI-Verfahren bisher statische Prozessabldufe in der Montage
flexibilisiert werden. Zudem hinaus ermdoglichen Konzepte wie die Montageaf-
fordanzen eine nachvollziehbare Anpassung von Sequenzen, um die resultieren-
den Pldne als Grundlage fiir eine spdtere automatisierte Ausfithrung zu verwen-
den.



Verwendung von Large Language Models In dieser Arbeit wurden textgene-
rierende Kiinstliche Intelligenzen (Large Language Models), darunter ChatGPT
und GitHub Copilot, unterstiitzend eingesetzt. Der Einsatz beschrankte sich auf
die sprachliche Korrektur (Grammatik, Orthografie) sowie die stilistische Uber-
arbeitung von selbst verfassten Textpassagen. Es wurden keine KI-Tools zur Ge-
nerierung von wissenschaftlichen Inhalten, Thesen oder Forschungsergebnissen
verwendet. Die Verantwortung fiir alle Inhalte liegt vollstandig beim Verfasser.
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1. Einfuhrung

Die robotische Montage sowie die robotische Demontage sind nicht nur stark
wachsende Themenfelder, sondern zugleich entscheidende Faktoren fiir aktuel-
le und zukiinftige Entwicklungen in der Fertigung und der Kreislaufwirtschaft.
Industrieroboter und auch leistungsstarke Serviceroboter finden heute bereits
Verwendung, um schnelle und repetitive Manipulationsaufgaben, wie z. B. das
Handhaben von schweren und unhandlichen Bauteilen und Baugruppen, zu au-
tomatisieren. Derzeit sind solche Systeme iiberwiegend noch statisch program-
miert, sodass bei Verdnderungen - unabhingig vom Umfeld oder dem zu be-
arbeitenden Objekt - eine Anpassung der Programmierung notwendig ist. Ins-
besondere fiir grundlegende Programmablédufe, die steuern, in welcher Reihen-
folge ein Produkt zusammengesetzt oder zerlegt werden soll, ist es notwendig,
dass ein Roboterprogrammierer das Programm und ggf. die Robotertrajektori-
en adaptiert. Damit verbunden sind unerwiinschte Stillstandszeiten bis zum Ab-
schluss der erforderlichen Anpassung. Zudem spielt eine Rolle, ob und wann die
entsprechend qualifizierte Fachkraft verfiigbar ist. Eine Losung stellen automati-
sierte Planungssysteme dar, welche Verdnderungen, etwa neue Objektvarianten,
erkennen und auf Basis der neuen Modelle die notwendigen Anderungen im-
plementieren. Besonders der Einsatz von kiinstlicher Intelligenz erdffnet in
diesem Zusammenhang ein interessantes, aktives und zukunftsorientiertes For-
schungsfeld im Bereich der Robotik.

1.1. Motivation

Die Montageplanung im Zusammenhang mit Robotik ist bereits seit langer Zeit
ein aktives Forschungsfeld. Erste Ansitze versuchten, das Problem mit graphen-
basierten Methoden wie Liaison-Graphen [1] zu 16sen, wahrend spédtere Ansit-
ze das Planungsproblem als Optimierungsproblem interpretierten und mit Op-
timierungsverfahren wie Partikelschwarmoptimierung [2] eine Losung erzeug-
ten. Frithe Durchbriiche konnte die Montageplanung und die damit einhergehen-
de Automatisierung etwa im Bereich der Fahrzeugmontage oder der generellen
Fertigung verzeichnen. Diese Szenarien basieren alle auf einer Gemeinsamkeit:
Sie sind statisch und vorhersagbar. Die Entwicklungen der letzten Jahre haben
allerdings gezeigt, dass diese Sichtweise nicht mehr als gegeben angenommen
werden kann. Verschiedene Ereignisse der letzten fiinf Jahre zeigen dies deut-
lich: Die COVID-19-Pandemie, die Blockade des Suezkanals im Jahr 2021, der
Ukraine-Konflikt oder aktuell die zunehmend unzureichende Verfiigbarkeit von



1. Einfiihrung

Speicherbausteinen aufgrund der hohen Nachfrage durch die Kl-Industrie ha-
ben einen massiven Einfluss auf die Verfiigbarkeit von Bauteilen. Innerhalb kiir-
zester Zeit sind Komponenten nicht mehr erhiltlich und miissen durch andere
ersetzt werden, was Anpassungen an Produkten und deren Zusammenbau zur
Folge hat. Diese Anpassungen manuell zu realisieren, ist vor dem Hintergrund
des Fachkriftemangels herausfordernd. Dariiber hinaus sind die bisher etablier-
ten Methoden in der Regel mit langen Laufzeiten verbunden. Kiinstliche Intelli-
genz kann an diesen Punkten unterstiitzen, indem der zeitaufwendige Teil, das
Training der KI, bereits vorab auf Beispielen von ehemaligen Montagen erfolgt.
Die eigentliche Montageplanung durch die KI benotigt verhaltnismaflig wenig
Zeit und kann durch die Generalisierung wihrend des Trainings mit gednderten
Bauteilen umgehen.

Eine dhnliche Situation ergibt sich im Kontext von Kreislaufwirtschaft und De-
montage als einem sehr entscheidenden Bereich, wenn es um die Themen Nach-
haltigkeit und Souverdnitdt bei Rohstoffen geht. Besonders um die hoherwerti-
gen ,Rs” der Kreislaufwirtschaft - Wiederverwenden (Reuse), Reparieren (Re-
pair) und Generaliiberholen (Remanufacture) - zu adressieren, ist eine moglichst
vollstindige und zerstorungsfreie Zerlegung notwendig. Im Vergleich zur Mon-
tage dndert sich hier jedoch die Grundannahme, denn in diesem Fall kommt die
Varianz bei dem zu zerlegenden Produkt primdr durch die Produktalterung und
Variantenvielfalt zustande. Es gibt viele Produkte in sehr dhnlicher Form von
verschiedenen Herstellern, auch ihr Aufbau dhnelt sich. Oftmals wird bei der
Zerlegung erst kurz vor der Ausfithrung des eigentlichen Demontageprozesses
bekannt, welches Produkt genau zerlegt wird. Manuelle Programmierung oder
Ansdtze mit langer Rechenzeit sind in solchen Fillen nicht sinnvoll anwendbar,
sodass bisher nicht selten auf manuelle Zerlegung durch Menschen zurtiickgegrif-
fen wird. Fiir eine sinnvolle Umsetzung des Kreislaufgedankens ist eine Automa-
tisierung unumgénglich. KI kann mit dhnlichen Prinzipien wie bei der Montage
verwendet werden, um den Planungsprozess unterstiitzend schneller und flexi-
bler zu gestalten. Die Relevanz dieses Forschungsfeldes ldsst sich auch an den
verschiedenen existierenden Sonderforschungsbereichen erkennen. So beschif-
tigt sich am Karlsruher Institut fiir Technologie der SFB 1574 - Kreislauffabrik fiir
das ewige Produkt [3] mit verschiedensten Fragestellungen rund um die Uberfiih-
rung von gebrauchten Produkten in aktuelle Produktgenerationen.

1.2. Problemstellung und Forschungsfrage

Im Kontext der Planung von Montage und Demontage liegt der Fokus der vorlie-
genden Arbeit auf der Generierung von symbolischen High-Level-Planen fiir die
Montage oder Demontage von dhnlichen Produkten. Die Themenstellung wird
differenziert in drei Teilbereiche:

* Sequenzplanung: Um ausgehend von einem gegebenen Produkt eine mog-
liche Sequenz fiir die korrekte Montage oder Zerlegung zu bestimmen, muss



1.2. Problemstellung und Forschungsfrage

aus allen moglichen Kombinationen der vorkommenden Bauteile eine kor-
rekte Reihenfolge gefunden werden, welche mindestens kollisionsfrei ist.
Hautig gibt es auch weitere Anforderungen, welche die Effizienz des Pro-
zesses erhohen. Beispiele dazu sind die Reduktion von Werkzeugwechseln
oder die Reduktion der Liange der Robotertrajektorien. Das System betrach-
tet hierfiir theoretisch n! mogliche Losungen, wobei n der Anzahl der Bau-
teile entspricht. Fiir jeden einzelnen Schritt in einer potenziellen Reihenfol-
ge ist zu priifen und sicherzustellen, dass die zuvor definierten Kriterien
eingehalten werden. Da diese Uberpriifungen mit klassischen Ansétzen, et-
wa Simulationen, in Summe sehr langwierig sind, soll das System dieser
Arbeit die Uberpriifungen nicht explizit durchfiihren miissen.

Aufgabenplanung: Ausgehend von einer gefundenen Reihenfolge, in der
die Bauteile zu handhaben sind, ist eine zusatzliche Definition der korrek-
ten Manipulation (Fiige- oder Zerlegeoperation) fiir jeden einzelnen Schritt
in der Reihenfolge notwendig. Die korrekte Manipulationsaktion ist von
verschiedensten Faktoren abhéngig. So entscheidet beispielsweise ein Uber-
maf3 dariiber, ob ein Bauteil in ein anderes hineingepresst werden muss
oder hineingleiten kann. Auch eine Schraube interagiert {iber den Verlauf
ihrer Montage unterschiedlich mit verschiedenen Bauteilen (Durchstecken
durch eine Unterlegscheibe vs. Einschrauben in ein Gewinde). Im Rahmen
dieser Arbeit soll das System imstande sein, fiir jede Bauteilkombination
und Fiige-/Zerlegesituation die korrekte Manipulationsaktion herzuleiten.

Komplexe Modelldaten: Beim Einsatz von KI ist die mogliche Komplexi-
tat der Eingangsdaten haufig limitiert. Machtige Sprachmodelle verarbei-
ten beispielsweise nur Textinformationen, Bilderkennungsverfahren nutzen
Kamera- oder Laserscannerdaten, welche in einem 2D- oder 3D-Array hin-
terlegt sind. Viele fiir eine Baugruppe relevante Parameter sind haufig in
komplexen Datenformaten, meist CAD, hinterlegt. Um Parameter wie Ma-
terialeigenschaften oder Dichte zu beachten, ist es daher fiir den in der Ar-
beit verwendeten Ansatz notwendig, auch komplexe Datenstrukturen sinn-
voll einzubinden.
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Ausgehend von den einzelnen Problemfeldern ergibt sich folgendes Forschungs-
ziel:

Forschungsziel 1. Diese Arbeit zielt darauf ab, einen Ansatz zu entwickeln,
der unter Einbindung komplexer Produktdaten fiir eine neue Variante eines
existierenden Produktes eine mogliche Montage- oder Demontagesequenz ge-
neriert. Die auf diese Weise generierte Sequenz soll anschliefSend durch kon-
krete Manipulationsanweisungen in jedem Sequenzschritt erweitert werden,
und zwar so, dass die Sequenz in einen symbolischen High-Level-Plan tiber-
fithrt wird, der anschlieffend von einer intelligenten Automatisierungszelle
genutzt werden kann.

Hieraus ergeben sich nachstehende konkrete Forschungsfragen:

Forschungsfrage 1. In welchem Format und mit welcher Methodik konnen
komplexe Produktdaten einem KI-System zugénglich gemacht werden?

Forschungsfrage 2. Wie sieht eine KI-Architektur aus, welche eine Montage-
bzw. Demontagesequenz generieren kann, und wie gut generalisiert ein sol-
cher Ansatz?

Forschungsfrage 3. Mit welcher Methodik ist es moglich, eine Sequenz ohne
Manipulationsinformationen in einen symbolischen High-Level-Plan zu iiber-
fithren?

Das Forschungsziel und die Forschungsfragen werden unter folgenden Annah-
men bearbeitet:

¢ Fiir eine gegebene Baugruppe existiert eine entsprechende CAD-Datei oder
eine gleichwertige Informationsquelle.

* Bei den betrachteten Baugruppen handelt es sich um neue Varianten oder
leicht angepasste Varianten von bereits behandelten Baugruppen.

¢ Die im symbolischen Plan aufgefiihrten Fiige- oder Zerlegeoperationen sind
tiir die nachgelagerte automatisierte Roboterzelle umsetzbar.

* Die generierte Sequenz muss physikalisch realisierbar sein, jedoch nicht op-
timal unter beliebigen Kriterien. Sie kann den Input fiir mogliche Optimie-
rungsverfahren darstellen.

* Demontage und Montage werden im Rahmen dieser Arbeit als inverses
Problem betrachtet. Betrachtete Baugruppen haben daher die Eigenschaft,
dass sie durch zerstdrungsfreie Demontageoperationen zerlegt werden kon-
nen.
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1.3. Konzept der Arbeit

In dieser Arbeit werden Montage- und Demontageplanung als zwei Teilbereiche
bearbeitet. Das Gesamtkonzept beschreibt ein System, das ausgehend von Infor-
mationen iiber eine aktuell vorliegende Variante einer Baugruppe zunéchst eine
mogliche Sequenz fiir die Montage bzw. Demontage definiert und anschlieflend
die Sequenz zu einem symbolischen Plan verfeinert, der als Liste von Hand-
lungsanweisungen fiir eine intelligente Roboterzelle verwendet werden kann.
Das Konzept ist in Abbildung 1.1 dargestellt.

Korrekte

Abgeleitete h{ Angelernter sequenz Affordanzen-
Ll '4 Sequenzgenerator basierter Planer

A

n gliltige Sequenzen

Genetischer
Algorithmus

Intelligente
Roboterzelle

Abgeleitete

Informationen
Physikalische

Simulation

Abbildung 1.1.: Generelles Konzept des entwickelten Frameworks.

Zu Beginn des Prozesses greift das System auf die Informationen der in der Ver-
gangenheit behandelten Baugruppen zu. Daraus werden mittels klassischer An-
sadtze giiltige optimierte Montage- oder Demontagesequenzen abgeleitet, mit dem
Ziel, einen Datensatz fiir das Training der KI zu erstellen. Dieser Schritt kann
tibersprungen werden, wenn ein fiir die Baugruppenklasse existierender Daten-
satz zur Verfiigung steht. Die im Datensatz enthaltenen Sequenzen sollen gewis-
sen Qualitatskriterien gentigen, sodass die KI im Folgeschritt auf moglichst opti-
malen Beispielen trainiert werden kann.

Nach erfolgreicher Erstellung eines Trainingsdatensatzes wird dieser genutzt, um
eine KI auf diesem Datensatz zu trainieren. Dabei fliefSen auch die Informatio-
nen iiber die aktuelle Baugruppe, welche in Form einer CAD-Datei oder eines
dhnlichen Konstruktes vorliegen, mit ein. Es werden dabei unterschiedliche KI-
Ansitze verglichen und hinsichtlich ihrer Eignung fiir die Thematik eingeschétzt.
In der Inferenz generiert die KI fiir die gegebene Baugruppe eine giiltige Sequenz,
wobei ,giiltig” primdr auf den Aspekt der Kollisionsfreiheit abzielt.
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Ausgehend von der so generierten Sequenz erfolgt abschlieSend die Uberfiih-
rung in einen symbolischen Plan. Dazu wird das Konzept der Affordanzen auf-
gegriffen und zu Montageaffordanzen erweitert. Ein Kl-basiertes Bildverarbei-
tungssystem segmentiert die Affordanzen der einzelnen Bauteile. In der Folge
werden diese Informationen von einem semantischen Planer mit den Informa-
tionen aus den CAD-Daten und der generierten Sequenz kombiniert, um pro Se-
quenzschritt die korrekte Manipulationsaktion abzuleiten. Der so erzeugte sym-
bolische Plan kann abschliefiend einer intelligenten Roboterzelle fiir die Ausfiih-
rung der Montage bzw. Demontage zur Verfiigung gestellt werden.

1.4. Wissenschaftlicher Beitrag

In dieser Arbeit wird ein ganzheitliches Framework fiir die Generierung von
symbolischen High-Level-Planen fiir die Montage- und Demontageplanung vor-
gestellt. Das entwickelte Konzept erlaubt eine dynamische Planerstellung unter
Berticksichtigung von komplexem Produktwissen. Dies ermdglicht eine Anpas-
sung von Manipulationsabldufen ohne lange Stillstandszeiten. Der Hauptbeitrag
dieser Forschung ist:

¢ Ein Framework fiir die automatische Umwandlung komplexer Produktda-
ten in Form von CAD-Daten in einen Wissensgraphen (engl. Knowledge
Graph [KG). Ein Wissensgraph stellt eine semantische Datenbankstruktur
dar, die Wissen als Netzwerk aus Entitdten (wie Personen, Orten oder Kon-
zepten) und deren Beziehungen zueinander speichert, um Daten in einen
maschinenlesbaren Kontext zu setzen. Dabei legt das Framework einen star-
ken Fokus auf die automatisierte Verarbeitung der CAD-Daten, sodass ma-
nuelle Eingriffe in den Prozess minimiert werden. Durch die Aufbereitung
der Informationen in einem Wissensgraphen liegen diese in einem Format
vor, welches einer kiinstlichen Intelligenz durch Serialisierung auf einfa-
chem Weg zugianglich gemacht werden kann. Ein weiterer Vorteil der Auf-
bereitung stellt die iibersichtliche und verstdandliche Darstellung der Infor-
mationen dar, sodass unvollstindige Ausgangsinformationen zielgerichtet
ergdnzt werden konnen. Zusétzlich kann dieses Konzept als Basis fiir die
Integration von anderen komplexen Informationsquellen dienen, um sie ei-
nem KI-System wie einem Large Language Model zuganglich zu machen.

¢ FEin Ansatz fiir die dynamische Erstellung von Montage- und Demontagese-
quenzen hinsichtlich neuer Varianten bekannter Baugruppen. Das umfang-
reiche, aber fiir spezielle Anwendungsfille meist unzureichende Grundla-
genwissen wird durch die spezifischen Baugruppeninformationen aus dem
Wissensgraphen ergdnzt und verfeinert. Durch diese zusitzliche Informa-
tionsquelle zur Laufzeit ist es moglich, ohne spezifisches Fine-Tuning fiir
verschiedene Baugruppen Sequenzen zu erzeugen. Um die Korrektheit der
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vorgeschlagenen Sequenzen sicherzustellen, wird die KI durch generalisier-
te Validierungsalgorithmen und eine auf Vision Language Models basier-
te Grounding-Komponente erganzt, deren Feedback vom Large Language
Model berticksichtigt wird.

* Ein affordanzbasierter Ansatz fiir die Uberfiihrung von Sequenzen in kon-
krete High-Level-Pline, welche auch Manipulationsanweisungen fiir jeden
Sequenzschritt enthalten. Durch die Ableitung der benétigten Affordanz-
klassen auf Basis der DIN 8580 berticksichtigt das Konzept alle real vor-
kommenden Fiigeoperationen. Die komplexe und aufwéndige handische
Segmentierung der Bauteile anhand der einzelnen Affordanzklassen kann
das Konzept durch einen Bild-basierten KI-Ansatz automatisieren. Die ge-
wonnenen Informationen werden durch einen semantischen Planer weiter-
verarbeitet und als Basis fiir die Ableitung der korrekten Manipulations-
aktion verwendet. Der semantische Planer stellt dabei durch eine klar de-
finierte und tiberpriifbare Ableitungslogik sicher, dass die Zuweisung der
Aktionen zu jedem Sequenzschritt korrekt ist.

Die Machbarkeit des vorgeschlagenen Konzeptes wird durch unterschiedliche
Analysen und Experimente anhand von verschiedenen Baugruppen gesttitzt. Die
Arbeit soll den Einsatz von KI im Kontext von Montage- und Demontageplanung
fordern, indem sie eine mogliche technische Reprasentation von Produktwissen
in Verbindung mit aktuellen KI-Methoden aufzeigt.

1.5. Aufbau der Arbeit

Die Abhandlung ist wie folgt aufgebaut:

Kapitel 2| fiihrt Grundlagen und Begriffe zu dieser Arbeit ein. Zunéchst wird das
Themenfeld der Fertigungstechnik mit einem Fokus auf die Aspekte der Monta-
geplanung und der Verbindungstechnik dargestellt. Anschlieflend wird der Be-
reich des maschinellen Lernens vorgestellt. Der Fokus liegt auf neuronalen Net-
zen und deren Auspriagung als Large Language Model bzw. Vision Language
Model. Das Kapitel schliefst ab mit einer Vorstellung des Konzeptes des Wissens-
graphen und dem Konzept der Affordanzen.

Kapitel 3| untersucht den aktuellen Stand der Technik. Es fokussiert sich dabei
auf die relevanten Themen der Montageplanung und die Fihigkeiten aktueller
KI-Methoden.

Kapitel [ fiihrt in das entwickelte Konzept der Arbeit ein. Die Teilbereiche des
Konzeptes werden kurz erldutert und Ankniipfungspunkte zu artverwandten
Themen aufgezeigt.



1. Einfiihrung

Kapitel |5/ beschreibt detailliert das Vorgehen bei der Montagesequenzerstellung.
Zunidchst werden die Aspekte der Trainingsdatengenerierung, welche {iiber ei-
nen genetischen Algorithmus geldst wurden, erldutert. Anschlieflend erfolgt ei-
ne detaillierte Vorstellung zweier entwickelter KI-Ansétze fiir die Generierung
von Montagesequenzen. Zundchst wird der Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz vorge-
stellt. Abschlieffend findet die Vorstellung des zweiten Ansatzes statt, welcher
einen Wissensgraphen und ein Large Language Model fiir die Sequenzerstellung
nutzt.

Kapitel @konzentriert sich auf die Uberfithrung der Sequenz in einen High-Level-
Plan durch die Verwendung von Montageaffordanzen. Hierzu wird in einem
ersten Schritt das Konzept der Montageaffordanzen skizziert. Auf dieser Basis
wird ein Ansatz fiir die automatisierte Segmentierung von Bauteilen anhand der
Montageaffordanzen vorgestellt. Das Kapitel schliefit ab mit einer detaillierten
Vorstellung des semantischen Planers fiir die Generierung der korrekten Fiige-
operationen.

Kapitel |7] stellt die ausfiihrliche Evaluation aller erarbeiteten Konzepte vor, wel-
che in dieser Arbeit vorgeschlagen wurden. Die Zuverldssigkeit und Genauig-
keit der Vorhersage der KI-Komponenten fiir die Sequenzerstellung sowie deren
Laufzeitverhalten wird anhand verschiedener Baugruppen untersucht. Hierbei
werden sowohl kiinstlich erzeugte Baugruppen als auch Baugruppen aus rea-
len Anwendungen berticksichtigt. Basierend auf den generierten Sequenzen wird
anschliefend die Uberfiihrung in High-Level-Plane anhand entsprechender Bau-
gruppen evaluiert. Die Diskussion zu den Ergebnissen der Untersuchung schlieft
das Kapitel ab.

Kapitel 8| fasst die wesentlichen Erkenntnisse der Arbeit zusammen und gibt ei-
nen Ausblick auf Forschungsperspektiven.



2. Grundlagen zur Kl-basierten
Montageplanung

2.1. Fertigungstechnik

Fertigungstechnik ist eine Wissensgebiet im Maschinenbau und den damit ver-
bundenen Bereichen. Sie befasst sich grundlegend mit der Herstellung von fes-
ten Korpern (Werkstiicke, Bauteile und Produkte) durch entsprechende Ferti-
gungsverfahren. Weitere Aspekte, die im Rahmen der Fertigungstechnik betrach-
tet werden sind die Planung, Organisation und Realisierung von Produktions-
prozessen [4].

2.1.1. Montagetechnik

Die Montagetechnik ist ein zentraler Teilbereich der Fertigungstechnik. Sie be-
schaftigt sich mit der systematischen Verbindung von Einzelteilen zu komple-
xeren Baugruppen. Montageprozess basiere hauptsachlich auf den fiinf Grund-
funktionen Fiigen, Handhaben, Priifen, Justieren und Sonderoperationen, wobei
das Fiigen die dauerhafte oder 16sbare Verbindung von Komponenten realisiert.
Neben den prozesstechnischen Abldufen umfasst das Feld die Systemtechnik,
welche die physische Umsetzung durch Montageanlagen sowie deren Verket-
tung mittels Forder- und Zufiihrtechnik beschreibt.

Ergénzend dazu bildet die Montageplanung den notwendigen organisatorischen
Rahmen, dartunter fallen die Erstellung von Vorranggraphen und die Layout-
planung der Produktionsumgebungen. Ein wesentlicher Aspekt ist die monta-
gegerechte Produktgestaltung (engl. Design for Assembly), welche bereits in der
Konstruktionsphase darauf fokussiert ist, die spatere Montagekomplexitat durch
strukturierte Bauteilgestaltung zu minimieren. Des Weiteren sind qualitatssichern-
de Mafsnahmen wie das Priifen und Justieren relevant, um die Funktionalitit des
Endprodukts innerhalb definierter Toleranzen zu gewédhrleisten. Somit integriert
die Montagetechnik operative Prozessschritte, anlagentechnische Realisierungen
und planerische Strategien zu einem ganzheitlichen Produktionssystem [5].
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2.1.2. Demontagetechnik

Demontagetechnik befasst sich mit der systematischen Zerlegung technischer Er-
zeugnisse in ihre Einzelteile, um eine Riickfithrung in den Material- oder Pro-
duktkreislauf zu ermoglichen. Sie ist die technologische Basis fiir die Kreislauf-
wirtschaft, indem sie Prozesse zur Wiederverwendung (engl. Re-Use) und Ver-
wertung (engl. Recycling) sowie zur Schadstoffentnahme bereitstellt. Die operati-
ven Grundfunktionen orientieren sich an der Montagetechnik, wobei insbesonde-
re das Identifizieren, Zerlegen sowie das Handhaben und Sortieren von zerlegten
oder teilzerlegten Komponenten im Vordergrund stehen. Ein wesentlicher Unter-
scheid zur Montage ist die Differenzierung in zerstorungsfreie und zerstorende
Demontageverfahren, jeweils abhdngig vom angestrebten Verwertungsziel. Ei-
ne besondere Herausforderung in der Demontagetechnik stellt die Unsicherheit
uiber den Produktzustand dar, da Verschleifs oder Deformationen die Automati-
sierbarkeit im Vergleich zur Montage erheblich komplizieren. Daher erfordert die
Demontagetechnik intelligente flexible Systeme und robuste Sensorik, um auf va-
riierende Produkteigenschaften reagieren zu konnen. Dariiber hinaus arbeitet die
Demontagetechnik oftmals nur auf unvollstindigen Modellen oder Informatio-
nen, denn nicht immer die urspriinglichen Konstruktionsdaten zuganglich sind.
Ein weiterer Aufgabenbereich in diesem Feld ist die demontagegerechten Kon-
struktion (engl. Design for Disassembly), um bereits in der Entwicklungsphase
das Produkt fiir das Ende seines Lebenszyklus zu optimieren [6].

2.1.3. Montage- und Demontageplanung

Montageplanung (engl. Assembly Planning und Demontageplanung (engl.
Disassembly Planning sind zwei eng miteinander verwandte Wissensgebie-
te.

Montageplanung beschreibt die Aufgabe der Generierung eines Montageplans
unter Beriicksichtigung von Eigenschaften wie Geometrien, Abhdngigkeiten zwi-
schen Komponenten und verfiigbaren Fertigungsressourcen [7]. Hierbei sind ei-
nige Eigenschaften zwingend zu berticksichtigen, etwa die Geometrien zur Si-
cherstellung von kollisionsfreien Montagevorgiangen, wahrend andere Faktoren
primaér fiir die Optimierung der Montageplédne relevant sind wie z.B. die Betrach-
tung von redundanten Fertigungsressourcen fiir die Reduktion der Montagezeit.
Montageplanung ist der Problemklasse NP-schwer zuzuordnen und lésst sich
hauptsachlich in drei Unterkategorien differenzieren: Montagereihenfolgenpla-
nung (engl. Assembly Sequence Planning , Montagelinienaufteilung (engl.
Assembly Line Balancing und Montagepfadplanung (engl. Assembly Path

Planning |[APP) [8]].

Im weiteren Verlauf der Arbeit wird im Zusammenhang mit Montage und De-
montage folgende Terminologie fiir zu montierende oder zerlegende Objekte ver-
wendet:

10
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¢ Bauteile: Atomare Komponente eines Produktes, z.B. Schrauben, Unterleg-
scheiben, Metallprofile. Bauteile sind einzigartig, daher werden sie stets nur
an einer Position eingesetzt. Gleichwohl kann es mehrere Bauteile des glei-
chen Typs geben.

¢ Unterbaugruppe: Sie stellen eine optionale Zwischenunterteilung eines Pro-
duktes dar. Mehrere Bauteile bilden zusammen eine Unterbaugruppe, bei-
spielsweise kann der Motor eines Autos als Unterbaugruppe des Autos
betrachtet werden. Eine Unterbaugruppe kann dabei aus einer beliebigen
Kombination von Unterbaugruppen und Bauteilen aufgebaut sein. So bil-
den Zylinderkopf und Kurbelgehéduse zwei Unterbaugruppen der Baugrup-
pe Verbrennungsmotor. An Unterbaugruppen gilt die Anforderung, dass
die darin vorkommenden Bauteil bzw. Unterbaugruppen in einem logi-
schen Zusammenhang zueinanderstehen miissen.

* Baugruppe: Die Baugruppe bildet das Gesamtprodukt aller in ihr enthalte-
nen Bauteile. Ein Beispiel hierfiir ist ein Fahrzeug.

¢ Komponenten: Komponenten werden in dieser Arbeit als Sammelbegriff
fiir eine beliebige Mengen aus Bauteilen und Unterbaugruppen genutzt.

Montagereihenfolgenplanung

Bei der Montagereihenfolgenplanung wird fiir eine gegebene Baugruppe
eine Reihe von kollisionsfreien Operationen oy, ..., 0,, gesucht, die zu einer Monta-
ge der Teile py, ..., p,, fiihrt. Das Ergebnis des|[ASP|ist ein symbolischer Plan, dessen
Granularitdt abhdngig vom Einsatzszenario ist. So kann es in einem Fall sinnvoll
sein, einen sehr abstrakten Plan zu generieren, welcher besonders Fiigeoperatio-
nen als abstraktes Konstrukt betrachtet, beispielsweise Schrauben, in einem ande-
ren Fall kann eine feinere Unterteilung notwendig sein. Dementsprechend kann
Schrauben unterteilt werden in: Schraube aus Materiallager entnehmen, Schraube
an Filigeposition ansetzen, mit Schraubtool Fiigevorgang durchfiihren.

Im Kontext der vorliegenden Arbeit wird in zwei Teilschritte unterteilt. Zu-
ndchst wird die Montagesequenz gesucht. Hierbei handelt es sich um die reine
Abfolge, in welcher die Bauteile montiert werden miissen. Bei der Suche nach
einer moglichen Montagesequenz wird die Annahme getroffen, dass zu der ent-
sprechenden Reihenfolge korrekte Operationen existieren und den Schritten zu-
geordnet werden konnen. Diese Zuordnung erfolgt in einem zweiten Schritt der
Montageplanverfeinerung. Sie hat das Ziel, die korrekten Fiigeoperationen fiir je-
den der einzelnen Sequenzschritte zu bestimmen. Die Granularitit der Fiigeope-
rationen ist dabei nicht festgelegt und kann szenarioabhédngig gewéahlt werden.

Ein einfaches Szenario fiir die Anwendung von [ASP|ist in Abbildung dar-
gestellt. Die Montage einer Radauthdngung muss in diesem einfachen Szenario
realisiert werden. Hier ergibt die Suche nach einer moglichen Montagesequenz,
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\

(a) CAD-Rendering einer (b) CAD Rendering der einzelenen
Baugruppe einer Rad- Bauteile einer Radaufhdngung,
aufhingung. bestehend aus Federung (links),

den beiden Riddern (unten) und der
Achse (oben).

Abbildung 2.1.: Baugruppe einer Radaufthdngung und ihre einzelnen Bauteile

dass zundchst die Authdngung (p;) mit der Achse (p;) durch Aufstecken (o) ver-
bunden wird, bevor die Rader (p; und p,) durch Aufpressen (0, und 03) mit der
Achse verbunden werden.

ist ein Kombinationsproblem und in die Problemklasse NP-schwer einzu-
ordnen. Dieses liegt an dem faktoriellen Wachstums des Losungsraums mit stei-
gender Anzahl der zu montierenden Komponenten [9]]. Hierbei ist die ausschlag-
gebende Problematik in der Suche einer giiltigen Montagesequenz und nicht die
Uberfiihrung in einen Montageplan. Das fiihrt dazu, dass die einfachste Umset-
zung des welche bei der Suche nach einer giiltigen Montagesequenz alle
Bauteilekombinationen priift, eine Aufwand von O(n!) hat.

Die geldufigste Darstellung fiir das [ASP[Problem ist als gerichteter Graph D =
(P, C), wobei die Knoten P jeweils ein Bauteil der Baugruppe reprasentieren und
die Kanten C' eine Beziehung zwischen zwei Bauteilen reprisentiert. Bilden die
Kanten eine Vorrangbeziehung ab, wird von einem Vorranggraph gesprochen.
Mit diesem lassen sich mogliche Montagereihenfolgen darstellen. Da es bei kom-
plexen Baugruppen mit vielen Bauteilen mehrere giiltige Montagesequenzen in
Hinblick auf die kollisionsfreie Ausfiihrung und physikalische Machbarkeit gibt,
werden zuséatzliche Zielfunktionen definiert, die bei der Auswahl der korrekten
Sequenz beriicksichtigt werden [10]. Diese iiberfiithrt das|[ASP}Problem in ein Op-
timierungsproblem. Haufige Zielfunktionen an denen die Optimierung durchge-
tithrt wird sind: Minimierung der Ausfithrungszeit der Montage, Minimierung
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der Kosten der Montage oder Minimierung der Anzahl der notwendigen Werk-
zeugwechsel. Die konkreten Zielfunktionen sind stets Szenario abhdngig, wobei
auch Kombinationen aus verschiedenen Zielfunktionen moglich sind. Ansédtze
fur sind primér in vier Unterkategorien aufteilbar:

¢ Traditionelle Ansidtze: Diese umfassen graphenbasierte Methoden wie
AND/OR-Graphen [11] und Liaison-Graphen [1]] sowie matrixbasierte Me-
thoden wie Assembly Incidence Matrices [12].

* Mathematische Ansatze: Fiir die Verarbeitung durch mathematische Ansat-
ze, wird das [ASP}Problem durch mathematische Modelle formuliert, hier-
bei werden Filigeoperationen als Variablen dargestellt und Vorrangbedin-
gungen, sowie Ressourcenbeschrankungen als Nebenbedingungen umge-
setzt [13]. Zur Losung finden Ansétze wie Integer Programming [14]], Mixed-
Integer Linear Programming [15] oder Constraint Programming [16] An-
wendung.

* Heuristik Ansdtze: Da aufgrund der NP-schweren Problematik exakte rech-
nerische Losungen oft nicht praktikabel sind, kommen haufig auch heuris-
tische Methoden, wie Greedy-Algorithmen [17] oder lokale Suchmethoden
wie Simulated Annealing [18] zum Einsatz.

¢ Soft Computing Ansédtze: Durch steigernde Rechenleistung in den vergan-
genen Jahrzenten und Fortschritte im Bereich Maschinelles Lernen (ML)
und KI sind verschiedenste Soft-Computering Ansdtze entstanden. Diese
verwenden approximierte Modelle und Unschérfe, um komplexe reale Pro-
bleme - im Vergleich zu traditionellen exakten Methoden - in kiirzerer Zeit
zu losen und zeitgleich einen breiteren Suchraum zu explorieren [13]. Bei-
spiele fiir diese Ansédtze sind Genetische Algorithmen [19]], Ant Colony Op-
timization [20] und Partikelschwarmoptimierung [2]. Weitere Ansitze, die
zu dieser Kategorie gehoren, werden werden im Stand der Technik 3| erldu-
tert.

Montagelinienaufteilung

Die Montagelinienaufteilung befasst sich mit der Aufteilung aller Fiige-
operationen fiir eine Baugruppe in eine Menge von n atomaren Manipulationen
und deren Zuweisung zu m Montagezellen / Montagestationen [21]. Das Ziel ist
es, diese Aufteilung unter Beriicksichtigung von Vorrangbeschrankungen zwi-
schen den einzelnen Manipulationen und einer anndhrend gleichen Zeitdauer an
jeder Montagestation zu finden. Auch beim[ALBJhandelt es sich um ein Optimie-
rungsproblem. Hierfiir kommen héufig die gleichen Soft-Computing-Methoden
zum FEinsatz, z.B. genetischen Algorithmen [22].
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2. Grundlagen zur Kl-basierten Montageplanung

Montagepfadplanung

Die Montagepfadplanung kann als Erweiterung der durch die Montage-
reihenfolgenplanung gefundenen Losung aufgefasst werden, da indem fiir jeden
Teilschritt des Montageplans eine kollisionsfreie Trajektorie fiir das Fiigen der
Bauteile py, ..., p, gefunden werden muss. Basierend auf dem Beispiel aus Abbil-
dung bedeutet dies im konkreten Fall, dass durch den ASP bestimmt wird,
dass die Achse durch die Aufhdngung gesteckt wird und anschlieffend die Rader
aufgepresst werden. Anschlieflend definiert der Planer fiir das die kollisi-
onsfreie Trajektorie fiir jede Operation. Fiir das Einsetzen der Achse wiirde der
einen kollisionsfreien Pfad generieren, der definiert, wie sich die Achse von
ihrem initialen Lagerort bewegt, sich der Aufthdngung im korrekten Winkel und
Position nihert und durch die zylindrische Offnung gefiihrt wird, bis sie ihre fi-
nale Montagekonfiguration erreicht. Haufig betrachtet fiir die Generierung
der Trajektorien nicht nur die eigentliche Baugruppe, sondern auch die Umge-
bung / Montagzelle.

Ansitze fiir das sind vielfdltig und lassen sich grob in die nachstehenden
fiinf Kategorien unterteilen:

* Graphenbasierte Ansitze: Sind dhnlich ausgelegt wie bei der Montagerei-
henfolgenplanung, zu beriicksichtigende Bauteile, Umgebungsobjekte etc.
und deren Beziehungen zueinander werden in einer Graphenstruktur re-
prasentiert. Beispiele sind Blocking Graphs [23], AND/OR Graphen [24],
Visiblility Graphs [25] und Contact State Graphs [26].

* Rasterbasierte Ansdtze: Unterteilen den Konfigurationsraum / Arbeitsraum
in ein uniformes zwei- oder dreidimensionales regulédres Raster. Diesen dis-
kreten Suchraum explorieren die Ansitze lokal, um geeignete Trajektori-
en zu finden. Beispiele hierfiir sind A* [27], Potenzialfelder [28], Maximum
Clearance Methods [29].

¢ Stichprobenbasierte Ansdtze: Abstrahieren den Suchraum durch Erzeugen
von zufélligen kollisionsfreien Konfigurationen, welche anschliefiend zu ei-
nem Graphen verbunden werden. Im Vergleich zu rasterbasierten Anséatzen
arbeiten sie im kontinuierlichen Raum und sind so besonders in grofsen Ar-
beitsraumen recheneffizenter. Beispiele sind Ansitze wie Probalistic Road-
maps [30] und Rapidly-exploring Random Trees [31].

* Ansidtze zur Raumzerlegung: Ansdtze in diesem Bereich verwenden eine
Divide-and-Conquer-Strategie indem der Arbeitsraum durch Unterteilung
in kleinere Unterrdume zerlegt wird, in welchen die Losung gesucht wird.
Eine Stdarke dieser Ansétze stellt die hohe Parallelisierbarkeit dar. Beispiele
tiir die Ansatze sind Swept Volumes [32] und Cell Decomposition [33]].

¢ Interaktive Ansitze: Binden den Menschen durch Techniken in den Pla-
nungsprozess und der Verifikation von Pfaden ein wie z.B. wie Virtual-
Reality oder haptische Schnittstellen [34].
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2.1. Fertigungstechnik

Demontageplanung

Demontageplanung betrachtet viele deckungsgleiche Themen wie die Montage-
planung. Unter der Voraussetzung der zerstdrungsfreien Demontage, der Abwe-
senheit von Manipulationen die Baugruppe oder Bauteile beschddigen z.B durch
Sagen oder Frasen, konnen viele Montagemethoden invertiert auf die Demonta-
ge angewandt werden. Die Demontageplanung ist auch fiir die Montageplanung
relevant, da fiir das Finden einer ersten moglichen Montagesequenz, welche da-
nach optimiert wird, unter anderem das Montage durch Demontage (engl. As-
sembly by Disassembly) Prinzip [35] angwandt wird. Hierbei werden Bewegung
und Vorrangstatus der Demontagezustdnde verwendet. Das fiihrt dazu, dass der
Losungsraum fiir die Montagereihenfolgenplanung beschrankt werden kann.

2.1.4. Verbindungstechnik

Unter Verbindungstechnik werden Methoden fiir das Zusammensetzen von Bau-
gruppen aus Bauteilen verstanden [36]. Fiigen stellt einen zentralen Teil dieser
Methoden dar und bezeichnet den Verbindungsvorgang der Komponenten (Bau-
teile, Unterbaugruppen) miteinander. Unterteilt werden die Verbindungsvorgan-
ge nach den physikalischen Prinzipien Kraftschluss, Formschluss und Stoffschluss.

Kraftschluss

Kraftschliissige Verbindungen verhindern durch Haftreibung die Bewegung der
beteiligten Verbindungspartner. Wenn die Lastkraft die Haftreibung tiberschrei-
tet, 16st sich die Verbindung. Ein typisches Beispiel fiir diese Art von Verbindun-
gen stellen Schraubverbindungen dar.

Formschluss

Ein Formschluss entsteht, wenn zwei Bauteile ineinandergreifen. Dann entsteht
die Verbindung durch den Kontakt von zwei Wirkfldachen. Eines der Bauteile ver-
hindert somit die Bewegung des anderen in mindestens einer Richtung. Beson-
ders bei Holz wird haufig Formschluss verwendet, etwa bei der Verbindung von
Holzparkett durch die Nut-Feder-Verbindung.

Stoffschluss

Stoffschluss stellt eine Sonderverbindung dar. Bei ihr haften die Bauteile durch
atomare oder molekulare Kréfte aneinander. Diese Verbindung erfordert das Hin-
zuftigen einer zusatzlichen Komponente zur Verbindung, entweder in Form von
Energie oder in Form von zusétzlichem Material. Die Verbindung ist im Vergleich
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2. Grundlagen zur Kl-basierten Montageplanung

zu den vorangegangenen in der Regel nicht zerstorungsfrei zu losen. Konkrete
Techniken, die auf diesem Prinzip beruhen sind Klebe-, Lot- und Schweifsverbin-
dungen.

Fugeoperationen

Fertigungsverfahren sind nach der Norm DIN 8580 [37] in verschiedene Katego-
rie unterteilt. Dazu zédhlen:

¢ Urformen: Schaffen einer geometrischen Form aus formlosen Stoffen.

* Umformen: Gezielte Anderung der Form eines festen Kérpers durch Defor-
mation.

o Trennen: Gezielte Anderung der Form eines festen Kérpers durch Material-
abtrag.

¢ Fiigen: Verbindung von zwei oder mehr Komponenten.

* Beschichten: Aufbringen einer fest haftenden Schicht eines formlosen Stof-
fes auf der Oberfldche eines festen Korpers.

* Stoffeigenschaften d&ndern: Anderung der Stoffeigenschaft eines festen Kor-
pers durch z.B. Einbringen von Stoffteilchen.

Relevant fiir die vorliegende Arbeit ist insbesondere die Kategorie Fiigen. In die-
ser Kategorie sind verschiedene Fiigeoperationen enthalten. Sie werden nachste-
hend benannt:

Zusammensetzen:

Durch Schwerkraft (Reibung), Formschluss, Federkraft oder einer Kombination
dieser Kréfte werden beim Zusammensetzen die Komponenten verbunden. Hier-
bei unterscheidet die Norm zwischen Auflegen, Aufsetzen, Einhdngen, Einlegen,
Einrenken, federnd Einspreizen, Ineinanderschieben und Schichten.

Fiillen:

Fiigen durch Fiillen umfasst alle Prozesse, die dazu dienen, breiige, dampffor-
mige, fliissige, gasformige, kornige, pastenformige, pluverige Stoffe oder kleine
Korper in hohle oder pordse Korper einzubringen. Ein Beispiel hierfiir ist das
Befiillen von Druckbehdltern mit einem Gas.

Anpressen / Einpressen:

Anpressen bzw. Einpressen bezeichnet das Fiigen durch elastisches Verformen.
Das unbeabsichtigte Losen dieser Verbindung wird durch einen Kraftschluss ver-
hindert. Verfahren die unter diese Kategorie fallen sind: Klemmen, Klammern,
Nageln, Schrauben und Verkeilen.

Fiigen durch Urformen:
Fir das Urformen wird mit formlosen Zusatzstoffen wie Pulver oder Schmelze
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2.1. Fertigungstechnik

gearbeitet, welche die Verbindung zwischen den Komponenten herstellen. Bei-
spiele fiir solche Verfahren sind: Ausgieien, Einbetten, VergiefSen und Umman-
teln.

Fiigen durch Umformen:

Fiigen durch Umformen bezeichnet die Verbindung von Komponenten entweder
durch direkte Umformung oder durch Hilfsftigeteile, welche umgeformt werden.
Verfahren in diesem Bereich sind: Biegen, Engen, Falzen, Kerben, Nieten, Sprei-
zen und Weiten.

Fiigen durch SchweifSen:

Definiert wird SchweifSen als stoffschliissige Verbindung von artgleichen Werk-
stoffen, meist Metalle oder Thermoplasten, mit oder ohne Zugabe eines artglei-
chen Werkstoffs. Die Verbindungsfestigkeit beruht ausschlieflich auf den Kohasi-
onskraften. Unterschieden wird primér zwischen SchmelzschweifSverfahren und
Pressschweifsverfahren. Erstere Stellen die Verbindung durch das Erstarren der
in schmelzfliissigen Zustand {iberfiihrten Komponenten her. Beim Pressschwei-
en kommt kein Zusatzstoff zum Einsatz, die Komponenten werden durch grofie
Kraft und meist unter Zusatz zusétzlicher Energie aufeinander gepresst.

Fiigen durch Loten:

In der Norm ist Loten definiert als stoffschliissige nicht 16sbare Verbindung von
in der Regel metallischen Werkstoffen mit Hilfe eines nicht artgleichen Zusatz-
metalls. Beim Loten wird mit Temperaturen gearbeitet, die unter der Schmelz-
temperatur der Fiigeteile liegt und nur das Zusatzmaterial verfliissigt.

Fiigen durch Kleben:

Nach Norm ist Kleben definiert als das Fiigen von Komponenten unter Verwen-
dung eines Klebstoffes, d.h. eines nichtmetallischen Werkstoffes, der die Kompo-
nenten durch Flachenhaftung und innere Festigkeit verbindet. Hiermit ist Adha-
sion und Kohésion gemeint.

2.1.5. CAD und STEP Modelle

Computer Aided Desing bezeichnet den Einsatz von Computertechnolo-
gie fiir die Erstellung, Analyse, Anderung und Optimierung einer Konstrukti-
on. Zum FEinsatz kommt in verschiedensten Bereichen von der Architektur,
tiber die Fertigung bis hin zur Medizintechnik und wird verwendet, um tech-
nische Modelle und Zeichnungen zu erstellen. Abbildung 2.2| zeigt das Rende-
ring einer mit CAD konstruierten Baugruppe. Ein grofer Vorteil von ist
das Darstellen der entworfenen Konstruktion in 3D (aus verschiedenen Richtun-
gen) sowie die Moglichkeit des Simulierens von physikalischen Eigenschaften
basierend auf Aspekten wie Elastizitdt oder Festigkeit der Objekte. bietet
die Chance die Entwicklungszeit gegeniiber manuellen Methoden zu verkiirzen
und dient dadurch auch der Kostenersparnis. Der Einsatz von tragt glei-
cherweise zur Fehlervermeidung im Konstruktionsprozess bei. Ein weiter Vorteil
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2. Grundlagen zur Kl-basierten Montageplanung

Abbildung 2.2.: Rendering einer exemplarischen Baugruppe bestehend aus meh-
reren Zahnradern.

ist, dass alle relevanten Informationen in einer [CAD}Datei hinterlegt und somit
gebtindelt sind. [CAD}Daten dienen ferner als direkte Grundlage fiir weiterfiih-
rende Prozesse, insbesondere fiir die computergestiitzte Fertigung oder
den 3D-Druck. In der Regel wird eine Konstruktion in einer [CAD}Umgebung
eines SW-Anbieters erstellt. Allerdings ist das in der Software erzeugte Daten-
format nicht immer direkt lesbar und nach internen Standards des SW-Anbieters
aufgebaut. Dadurch ist das Arbeiten mit den mit den[CAD}Daten auflerhalb der
Software des entsprechenden Anbieters erschwert.

Als Losung fiir diese Herausforderung existiert die ISO 10303 (Standard for Ex-
change of Product model data, kurz q || . Diese Norm definiert einen platt-
formunabhéngigen Formatstandard fiir CAD}-Dateien. Durch die Uberfiihrung
in eine STEP}Datei wird die Konstruktion in ein fest vorgegebenes Format ge-
bracht, welches anschliefend in /ICAM}Software verschiedener Hersteller
genutzt werden kann. Entsprechende Schnittstellen zum Einlesen bzw. Exportie-
ren von [STEP}Dateien sind daher bei fast allen Herstellern integriert. Die Norm
gibt dabei nicht nur vor, wie die Geometrie der Konstruktion zu speichern ist,
sondern auch welche moglichen weiteren produktbezogenen Daten hinterlegt
werden konnen und in welcher Form. Durch den Aufbau als Klartextstruktur ist
eine [STEP}Datei einfach zu lesen und definierte Anwendungsprotokolle geben
vor, welche genauen Daten in der [STEP}Datei zu erwarten sind und wie diese
strukturiert sind. Aktuell weit verbreitet ist das AP214 [39], welches Zugriff auf
die Eigenschaften wie 3D-Geometrie, Farben, Layer, Annotationen, geometrische
Dimensionen und Toleranzen ermdoglicht. Neure Standards wie AP242 bieten
zuséatzliche Moglichkeiten wie die umfassende Unterstiitzung von modellbasier-
ten 3D-Konstruktionen, sind jedoch noch nicht so weit verbreitet. Aufgrund der
Verbreitung und der ausreichenden Informationsdichte im AP214 basieren die
Implementierungen der vorliegenden Arbeit auf diesen Voraussetzungen.
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2.2. Machinelles Lernen

Maschinelles Lernen (ML) bezeichnet Methoden, die ein Aufgabenfeld durch den
Einsatz von Lernalgorithmen auf Basis von Daten erlernen und mit diesen er-
worbenen Mustern Vorhersagen tiber neue / unbekannte Muster treffen konnen.
[41].

Ansitze fiir das maschinelle Lernen lassen sich primér in 4 Kategorien eintei-
len:

» Uberwachtes Lernen (engl. Supervised Learning): Hierbei lernt das Modell
auf Basis von Trainingsdaten, die bereits gelabelt sind und daher das kor-
rekte Ergebnis enthalten. Der Algorithmus wird auf dem korrekten Input-
Output-Paar trainiert und lernt entsprechende Zusammenhénge. Wahrend
der Ausfithrung (Inferenz) kann das Ergebnis fiir einen neuen Input vor-
hergesagt werden. Aufgaben die mit solchen Ansitzen gelost werden sind
haufig Klassifizierungsaufgaben bzw. Regressionsaufgaben.

¢ Uniiberwachtes Lernen (engl. Unsupervised Learning): Hierbei lernt der
Algorithmus auf Basis von ungelabelten Trainingsdaten. Muster, Struktu-
ren oder Zusammenhénge miissen selbststandig in den Daten erkannt und
ggf. gruppiert werden. Aufgaben die mit solchen Ansédtzen gelost werden,
sind hdufig Clustering oder Anomalieerkennung.

¢ Teililberwachtes Lernen (engl. Semi-Supervised Learning): Dieses Format
stellt eine Mischform dar, bei welcher eine kleine Menge gelabelter Daten
mit einer grofien Menge ungelabelter Daten kombiniert wird. Besonders in
Szenarien, in denen das Labeln der Daten besonders aufwendig oder teuer
ist, etwa wenn dieses hdndisch durch Menschen passieren muss, sind sol-
che Ansitze niitzlich. Anwendung finden derartige Verfahren bei der medi-
zinischen Bildanalyse, in denen nur eine kleine Anzahl von Rontgenbildern
von Arzten befundet werden aber eine grofle Masse an unbefundeten Bil-
dern verfiigbar ist.

* Reinforcement Learning (RL): Ansdtze in dieser Kategorien basieren auf
dem Prinzip von Versuch und Irrtum. Ein Agent interagiert mit einer Um-
gebung und erhdlt auf der Basis seiner Handlungen positives oder negati-
ves Feedback. Ziel des Agenten ist es das positive Feedback zu maximieren.
Auf diese Weise lernt der Agent das optimale Verhalten fiir die entsprechen-
de Situation. RL Ansétze finden in den verschiedensten Bereichen Anwen-
dung, beispielsweise bei der Reglung von Laufverhalten fiir mehrbeinige
Robotersysteme [42].

Anzumerken ist, dass sich nicht alle Verfahren direkt in die vier Kategorien ein-
ordnen lassen, da die Ubergénge fliefiend sind.
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2.2.1. Genetische Algorithmen

Das Konzept der genetischen Algorithmen (GA) ist primédr den evolutiondren
Algorithmen zuzuordnen und an das Prinzip der genetischen Vererbung in der
Biologie angelehnt. Durch die Entwicklung iiber mehrere Generationen hinweg
werden Fahigkeiten und Eigenschaften von einzelnen Individuen, die sich als gut
erweisen, an die nachfolgenden Generationen weitergegeben und optimiert.

Bei einem GA reprasentiert ein Individuum einen einzelnen, konkreten Losungs-
kandidaten. Innerhalb des Individuums stellt ein Gen den kleinsten Baustein dar,
der fiir einzelne Paramater oder spezifische Eigenschaften der Losung steht. Die
Population fasst die Gesamtheit aller Individuen zusammen, die zu einem spezi-
tischen Zeitpunkt existieren und miteinander verglichen werden. Als Generation
werden in diesem Zusammenhang die einzelnen Iterationsschritte bezeichnet. In
diesem Kontext wird die aktuelle Population bewertet und in eine nachfolgende
Population tiberfiihrt. Zentrale Mechaniken bei einem GA sind der Aufbau der
Population, die Fitnessbewertung der einzelnen Individuen und die Kombinati-
on von guten Individuen fiir die Folgepopulation.

Fiir die Besetzung der initialen Population wird in einem GA gewohnlich die
einzelnen Individuen zuféllig generiert. Dadurch kann der Losungsraum grof3-
flachig abgedeckt werden. Fiir die Folgepopulationen wird basierend auf den
Fitnesswerten der aktuellen Population eine Auswahl an geeigneten Elternkan-
didaten getroffen. Die Auswahl kann dabei nach verschiedenen Prinzipien er-
folgen erfolgen. Auf diesem Weg ist eine Selektierung der Individuen mit den
hochsten Fitnesswerten, eine nach Fitness gewichtete Zufallsauswahl oder die
Auswahl von Reprasentanten von Untergruppen der Population moglich [43].
Um eine Weiterentwicklung der Folgepopulation zu erreichen, werden die se-
lektierten Individuen adaptiert oder miteinander kombiniert, um neue Indivi-
duen zu erzeugen. Fiir die Adaption wird in den meisten Fillen der Mutations-
Operator verwendet. Er modifiziert ein Individuum, indem er ein zufélliges Gen
verdndert wird. Wird eine Genreprasentation durch Bits gewéhlt, so kann diese
durch ein Bit-Flip erreicht werden. Bei einer anderen Reprédsentation, z.B. einer
Alphabets-basierten Darstellung, wird ein zufélliges zuldssiges Zeichen aus dem
Losungsraum gewdhlt. Eine Veranschaulichung des Vorgehens ist in Abbildung

dargestellt.

1(0(1]1 1(2]3]5

A J A J

1({0[1]0 1(2(31]4

(@) Mutation mit Hilfe einer Bit- (b) Mutation durch Einfligen eines zu-
Umschaltung. falligen Zeichens.

Abbildung 2.3.: Schema von Mutations Operationen
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1(2)131|4 516178
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Abbildung 2.4.: Single-Point-Crossover-Operator: Fin Index wird gewaéhlt, der
die Genome in zwei Teilbereiche unterteilt. Diese werden mit
dem jeweils ergdnzenden Bereich des anderen Genom kombi-
niert um zwei neue Nachkommen zu zeugen.

112|314 5161|71]8
}1674

|

112 (314 516 (7]8
512 (3|8

Abbildung 2.5.: Two-Point-Crossover-Operator: Ein Minimum und ein Maxi-
mum Index werden ermittelt. Alle Zeichen zwischen diesen In-
dices werden zwischen den Elterngenomen ausgetauscht.

Bei der Kombination von zwei Individuen findet hdufig der Crossover-Operator
Anwendung. Dieser kombiniert zwei Elternindividuen, indem eine zuféllig aus-
gewdhlte Teilsequenz der Losung eines Elternteiles in das andere Elternteil ko-
piert wird. Fiir diesen Vorgang gibt es sowohl die Moglichkeit die Single-point-
crossover (vgl. Abbildung oder die Two-point-crossover Methodik (vgl. Ab-
bildung zu nutzen. der ersten Variante wird eine einzelne Trennstelle im
Gencode gewdhlt, anschliefSend findet eine kreuzweise Kombination statt und
erzeugt zwei unterschiedliche Nachkommen. Beim Two-point-crossover werden
zwei Stellen im Genom gewéhlt. Diese begrenzen den auszutauschenden Bereich.
Die einzelnen Teilabschnitte werden anschliefiend ebenfalls kreuzweise in das je-
weils andere Elternteil eingefiigt.

Der Ablauf der Fitnessbewertung, Elternauswahl und Generierung einer neuen
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Generation wiederholt sich kontinuierlich und zwar so lange, bis ein Abbruchkri-
terium erreicht wird. Dieses Abbruchkriterium ist frei wahlbar. Géangige Metho-
den beenden den Prozess nachdem die Fitness einen Schwellwert tiberschreitet
oder es zu einer Stagnation der Fitness kommt.

2.2.2. Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze stellen etablierte Werkzeuge zur Entwicklung und
Unterstiitzung lernender Systeme in zahlreichen Anwendungen dar. Insbesonde-
re in der Bildverarbeitung haben sie bedeutende Fortschritte bei Klassifikations-
und Segmentierungsaufgaben erzielt. Aus mathematischer Sicht bestehen sie aus
Kompositionen von Funktionen. Jeder Funktion wird eine Schicht zugewiesen,
wobei jede Schicht eine definierbare Anzahl an Parametern besitzt, die als Vek-
toren angeordnet sind. Jedes Element eines solchen Vektors wird als Neuron be-
zeichnet. Insgesamt definiert die Anzahl der Schichten die Tiefe und die Anzahl
der Neuronen pro Schicht die Breite des Netzes.

Eine fiir diese Arbeit relevante Kategorie sind die sogenannten vorwaértsgerich-
teten neuronalen Netze (engl. Feedforward-Netze), da hier die Parameter einer
Schicht ausschliefSlich von den Ausgaben der vorherigen Schicht abhéngen. Es
finden keine Riickkopplungen zu vorangegangenen Schichten statt. In vorwérts-
gerichteten neuronalen Netze erhilt ein Neuron eine Anzahl gewichteter Einga-
ben aus der Vorgéangerschicht. Der Ausgang des Neurons berechnet sich aus der
Summe dieser gewichteten Eingdnge und einem Bias-Term (Schwellenwert). Die-
ser bietet die Moglichkeit, das Verhalten des Neurons unabhédngig vom Input zu
verschieben. Fiir die nachfolgenden Neuronen stellt der Ausgang dieses Neurons
wiederum einen moglichen Input dar.

Um den Ausgang eines Neurons auf einen bestimmten Wertebereich - haufig das
Intervall [0, 1] - zu beschrdanken und nichtlineare Zusammenhénge modellieren
zu konnen, werden auf die gewichteten Summen Aktivierungsfunktionen an-
gewandt. Haufig eingesetzt werden hierfiir die lineare Funktion, die Sigmoid-
Funktion und die Rectified Linear Unit (ReLU). Eine Darstellung dieser Funk-
tionen ist in Abbildung[2.6|zu sehen. Die lineare Aktivierungsfunktion findet vor
allem bei der letzten Schicht eines Regressionsproblems Anwendung, da dort der
gesamte Wertebereich abgebildet werden soll. Sigmoid und Softmax werden be-
vorzugt bei Klassifizierungsproblemen verwendet, da sie Wahrscheinlichkeiten
tiir die zugehorigen Klassen ausgeben. Bei bindrer Klassifikation findet vor allem
die Sigmoid-Funktion Anwendung, bei mehr als zwei Klassen ist Softmax die
bevorzugte Wahl. In den verdeckten Schichten (engl. Hidden Layers) wird hau-
tig die nichtlineare ReLU-Funktion eingesetzt. Diese unterbindet negative Werte
(setzt sie auf Null), verhilt sich bei positiven Werten jedoch linear, was das Trai-
ning tiefer Netze erleichtert. Fiir alle genannten Aktivierungsfunktionen ist es
moglich, einen Gradienten zu definieren, was fiir das Training mittels Backpro-
pagation essenziell ist.
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Name Funktion
Linear | f(z) ==
1 [ —
Sigmoid | f(z) = z0 - /
— Linear
s — — Sigmoid
Softmax | f(z); = w— : "R
ng e’ -4 -2 0 2 4
ReLU f(z) = max(0, x) ’

Abbildung 2.6.: Aktivierungsfunktionen: Linear, Sigmoid, Softmax und ReLU.

Fehlerfunktionen

Fiir das Training eines neuronalen Netzes miissen die Gewichte der Verbindun-
gen iterativ angepasst werden, um den Fehler zu minimieren. Die geldufigste Me-
thode hierfiir ist die Backpropagation [41]. Diese nutzt den Gradienten der Feh-
lerfunktion beziiglich der Gewichte und berechnet, ausgehend von der Ausgabe-
schicht riickwarts durch das Netz, die notwendigen Anpassungen. Je nidher eine
Schicht an der Eingabeschicht liegt, desto kleiner kann der Effekt des Fehlersi-
gnals auf die Gewichte werden (Vanishing Gradient Problem). Fiir die Definition
der Fehlerfunktion (engl. Loss Function) gibt es verschiedene Moglichkeiten, die
je nach Problemstellung gew&hlt werden. Im Rahmen dieser Arbeit sind beson-
ders Klassifizierungs- und Regressionsprobleme relevant. Bei tiberwachten Lern-
ansitzen erfolgt die Berechnung tiber den numerischen Vergleich der Soll-Werte
(Ground Truth) und der Ist-Werte (Pradiktion). Gangig sind vor allem folgende
Funktionen:

¢ L1-Verlust (Mean Absolute Error): Fiir Regressionsprobleme ist der L1-
Verlust [44] (oft auch als L1-Loss bezeichnet) eine hdufig genutzte Fehler-
funktion. Ausgehend von n vorhergesagten Werten und n Soll-Werten be-
rechnet die Funktion den Betrag der Differenz zwischen den einzelnen Wer-
tepaaren. Diese Differenzbetrage werden aufsummiert und durch die An-
zahl n geteilt. Formal ergibt sich fiir n Soll-Werte y; und Vorhersagen 3 der
mittlere absolute Fehler (Mean Absolute Error, nach folgender Glei-
chung:

> lyi — 7|
MAE=2=L (2.1)

n

* Kreuzentropie: Die Kreuzentropie (engl. Cross Entropy) findet hadufig bei
Klassifizierungsproblemen Anwendung. Als Maf3 fiir die Abweichung zwi-
schen zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen P (Soll) und () (Ist) einer Zu-
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fallsvariablen X (mit Zielmenge () berechnet sie sich wie folgt:

=—) P(X =1)-log(Q(X = z)) (22)

e

Im Kontext des maschinellen Lernens muss dies adaptiert werden, um die
Verteilung der Soll-Werte mit der Verteilung der generierten Ist-Werte zu
vergleichen. Bei einer bindren Klassifikation wird hierfiir die bindre Kreuz-
entropie (Binary Cross Entropy, Ly..) [45] verwendet, welche sich fiir M Trai-
ningsdatenpunkte mit dem m-ten Soll-Wert y,,, und dem m-ten Ist-Wert y?,
wie folgt berechnet:

M
Lyee = —% > [y - log(yh) + (1= ym) - log(1 — )] (2.3)

In vielen Klassifizierungsproblemen existieren jedoch mehr als zwei Klas-
sen. Hierfiir ist eine Erweiterung auf die kategorische Kreuzentropie (Cate-
gorical Cross Entropy, L...) [45] notwendig:

K M
cce = Z Z Yk,m log Yr, m) (24)

k=1 m=1

Hierbei ist K die Anzahl der Klassen, y;, ,,, der m-te Soll-Wert der k-ten Klas-
se (meist One-Hot-kodiert) und y’,j}m die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit
fur die k-te Klasse des m-ten Datensatzes.

Focal-Loss: Ein Nachteil der Kreuzentropie ist die implizite Annahme, dass
alle Klassen gleich gewichtet oder gleich schwer zu erlernen sind. In realen
Szenarien (z. B. bei starkem Klassenungleichgewicht) ist diese Annahme oft
nicht haltbar. Um dem entgegenzuwirken, werden einfach zu klassifizie-
rende Beispiele in der Fehlerfunktion weniger stark gewichtet, sodass sich
das Training auf die ,schwierigen” Félle konzentriert. Dies erfordert eine
Adaption der Kreuzentropie und ist fiir den bindren Focal-Loss (L ;) [46]
wie folgt definiert:

Lyp = —% Y (= 98)7 - yon - log(yh) + (45)7 - (1 = yn) - log(1 — y,)]
" (2.5)

Durch den zusitzlichen Faktor (1 — y?))” bzw. (y?,)” wird der Beitrag zum
Fehler reduziert, wenn die Vorhersage bereits sehr sicher (nahe 0 oder 1) ist.
Fiir den Fokussierungsparameter hat sich in der Literatur der Wert v = 2
etabliert. Auch fiir die kategorische Kreuzentropie existiert eine entspre-
chende Erweiterung zum Focal-Loss [46].



2.2. Machinelles Lernen
Schichten in neuronalen Netzen

Neben einer passend gewdhlten Fehlerfunktion ist auch die Architektur, also
die Verkettung der Schichten, ausschlaggebend fiir die Leistungsfahigkeit eines
neuronalen Netzes. Gangig sind hierfiir zwei Varianten: vollstindig verbundene
Schichten (engl. Dense Layers oder Fully Connected Layers) und Faltungsschichten
(engl. Convolutional Layers).

Vollstiandig verbundene Schichten zeichnen sich dadurch aus, dass jedes Neuron
mit allen Neuronen der vorherigen Schicht verbunden ist. Hierdurch kénnen im
Lernprozess Zusammenhdnge zwischen beliebigen Merkmalen (engl. Features)
hergestellt werden. Zur Definition sind lediglich die Anzahl der Neuronen so-
wie die Aktivierungsfunktion erforderlich. In Szenarien mit hochdimensionalen
Eingabedaten, wie etwa bei der Verarbeitung hochaufgeloster Bilder, hat dieses
Konzept jedoch Nachteile: Die Anzahl der Parameter explodiert, was das Trai-
ning verlangsamt und die Gefahr von Overfitting erhoht.

In der Bildverarbeitung werden daher vor allem Faltungsschichten [47] einge-
setzt. Sie besitzen deutlich weniger Parameter, da sie das Prinzip der lokalen
Konnektivitdt und der gemeinsamen Gewichtsnutzung (engl. Weight Sharing)
verfolgen. Fiir das semantische Verstdndnis von Bildern sind priméar Informatio-
nen aus der lokalen Nachbarschaft eines Pixels relevant. Dies wird durch eine
Filterstruktur realisiert, die mathematisch einer diskreten Faltung entspricht. Fiir
ein Pixel /(y, ) und einen quadratischen Faltungskern (Kernel) &k der Grofie n x n
(mit ungeradem n und Zentrum a) berechnet sich der gefaltete Wert I*(y, z) wie
folgt:

My, o) =) > Iy —i+a,xz—j+a) k(i,j) (2.6)

i=1 j=1

Das Ergebnis dieser Operation wird als Merkmalskarte (engl. Feature Map) be-
zeichnet und reprasentiert extrahierte Muster des Eingangsbildes, wie z. B. Kan-
ten oder Texturen. Neben der Effizienz ist die Translationsinvarianz ein entschei-
dender Vorteil gegeniiber vollstindig verbundenen Schichten. In der Bildverar-
beitung werden primér drei Arten der Faltung unterschieden:

¢ Standardfaltung (engl. Standard Convolution) [48]: Hierbei gleitet der Fil-
terkern schrittweise iiber die Eingabedaten und berechnet durch Multipli-
kation und Addition lokale Merkmale. Oft wird dabei die raumliche Di-
mension durch eine Schrittweite (engl. Stride) > 1 verringert.

* Transponierte Faltung (engl. Transposed Convolution) [48]: Sie dient pri-
maér der Hochskalierung der Eingabedaten, etwa in Decodern von Segmen-
tierungsnetzwerken. Dabei werden die Werte der Eingabe auf einen gro-
fleren Ausgabebereich projiziert, wodurch die rdumliche Auflosung erhoht
wird.
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¢ Dilatierte Faltung (engl. Dilated Convolution) [48]: Der hierbei eingesetzte
Filterkern ladsst gezielt Liicken zwischen seinen Eintrdgen (Dilationsrate >
1). Dadurch wird das rezeptive Feld - der Bereich des Eingabebildes, den
das Neuron ,sieht” - vergroflert, ohne die Anzahl der Parameter oder die
Rechenlast signifikant zu erhchen.

Merkmalsextraktoren / Basisnhetze (Backbones)

Ein in der Bildverarbeitung notwendiger erster Schritt ist die Extraktion rele-
vanter Merkmale aus den sensorischen Eingangsbildern bzw. Bildfolgen. Hierfiir
werden meist explizite Subnetze verwendet, die als Merkmalsextraktoren (engl.
Feature Extractors) oder Basisnetze (engl.|Basisnetz / Backbones) bezeichnet werden.
Sie bilden den initialen Teil der gesamten Netzarchitektur und transformieren die
rohen Bilddaten in abstrakte Merkmalsvektoren, die anschlieffend fiir Aufgaben
wie Klassifikation und Regression weiterverarbeitet werden.

Ein etabliertes Basisnetz stellt das Residual Neural Network (ResNet) [49]] dar.
Im Vergleich zu vorherigen Architekturen fithrt das ResNet sogenannte Identi-
tatsverbindungen (engl. Identity Shortcuts) ein, welche die traditionelle Kette von
Faltungsschichten tiberbriicken. Definiert werden kann dies fiir eine Eingabe X
und die Abbildung F'(X), welche eine beliebige Anzahl an Schichten zwischen
Eingabe und Ausgabe darstellt, als:

Y =F(X)+X.

Bekannt ist diese Struktur auch als Residualblock (engl. Residual Block). Sie er-
moglicht es, bereits gelernte Merkmale ungefiltert an tiefere Schichten weiterzu-
geben. Hierdurch wird das Training tieferer Netze vereinfacht, da nachfolgende
Schichten redundante Informationen nicht neu lernen miissen (Vermeidung des
Vanishing Gradient-Problems).

Architektonisch besteht das ResNet aus einer Abfolge dieser Residualblocke, die
sich aus einer 1 x 1-Faltungsschicht, gefolgt von einer 3 x 3-Faltungsschicht und
einer erneuten 1x 1-Faltungsschicht sowie ReLU-Aktivierungsfunktionen zusam-
mensetzen. Der Verarbeitungsprozess erfolgt dabei in fiinf Stufen. Zunéachst wird
die rdumliche Auflésung der Merkmalskarten sukzessive halbiert, wahrend ih-
re Anzahl von 64 auf 2048 steigt. Hierdurch werden die Differenzierbarkeit und
Aussagekraft der Merkmale gesteigert. In der Praxis kommen Erweiterungen des
ResNet zum Einsatz. Zwei der am hédufigsten verwendeten sind das ResNet 50
und das ResNet 101. Sie unterscheiden sich vom Standard-ResNet und unterein-
ander primér durch die Anzahl der Residualbldcke in der vierten Verarbeitungs-
stufe. Tabelle 2.1|stellt die Varianten gegeniiber.

Eine Alternative zum ResNet stellt das DenseNet [50] dar. Dieses Verfahren kann
die Anzahl der Merkmalskarten, welche eine neue Schicht hinzuftigen muss, re-
duzieren, da in sogenannten Dense-Blocken die Merkmalskarten aller vorange-
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Aufldsungs- Ausga‘t.)e- ResNet50 (50 Schichten) | ResNet101 (101 Schichten)
stufe dimension
C1 256 x 256 7 x 7,64, Stride 2
2 128 % 198 3 x 3 Max-Pooling, Stride 2
1x1,64
3 % 3,64 X 3
1 x 1,256
1x1,128
C3 64 x 64 3x 3,128 | x4
1 x 1,512
1 x 1,256 1x 1,256
C4 32 x 32 3%x3,256 | x6 3% 3,256 | x23
1x1,1024 1x1,1024
1 x 1,512
C5 16 x 16 3x3,512 | x3
1 x 1,2048

Tabelle 2.1.: Aufbau der ResNet-Architektur fiir eine Eingabedimension von
512 x 512. Die Schichten sind Faltungsschichten (Conv-Layer), so-
fern nicht anders benannt.

gangenen Schichten konkateniert werden und so den spéteren Schichten direkt
zur Verfiigung stehen.

Im Kontext von Basisnetzen wird haufig auch die Thematik des Transfer-Learnings
behandelt. Eine der Herausforderungen besteht darin, dass fiir viele Problemstel-
lungen kein ausreichend grofier Datensatz zur Verfiigung steht, der es ermog-
licht, die Netze von Grund auf zu trainieren. Zur Losung wird auf Basisnetze
zuriickgegriffen, die auf umfangreichen Datensédtzen wie ImageNet [51] vortrai-
niert wurden. Dies geschieht unter der Annahme, dass elementare Merkmale in
Bildern universeller Natur sind und daher auch fiir die aktuelle Problemstellung
Relevanz besitzen. Basierend auf den vortrainierten Gewichten kann der Merk-
malsextraktor mit einem deutlich kleineren Datensatz fiir die spezifische Auf-
gabe nachtrainiert (feinjustiert) werden, wodurch relevante Merkmale schneller
und effizienter erlernt werden.

2.2.3. Segmentierung

Die semantische Segmentierung stellt eine Erweiterung der Bildklassifikation dar.
Ziel ist es, jedem Pixel im Eingangsbild eine konkrete Klasse zuzuordnen, um
semantisch zusammengehorige Bildbereiche zu erkennen. Die semantische Seg-
mentierung gliedert sich methodisch in drei Phasen:

1. Herunterskalierung (engl. Downsampling): Extraktion und Komprimie-
rung von Merkmalen.
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2. Hochskalierung (engl. Upsampling): Wiederherstellung der urspriinglichen
raumlichen Aufldsung.

3. Pixelweise Klassifikation: Anwendung einer Softmax-Aktivierungsfunktion
auf der Ausgabeschicht.

Da wihrend des Downsamplings rdumliche Informationen verloren gehen, exis-
tieren verschiedene Ansitze, um diese wiederherzustellen. Weit verbreitet sind
Sprungverbindungen (engl. Skip Connections) [52]. Sie leiten Merkmalskarten aus
fritheren Schichten des Encoders direkt an die korrespondierenden Schichten des
Decoders weiter, wo sie addiert oder konkateniert werden. Dem Netzwerk wird
damit ermoglicht, sowohl lokale Details als auch den globalen Kontext zu bertick-
sichtigen. Dies hat einen positiven Effekt auf die Segmentierungsqualitdt sowohl
kleiner als auch grofser Objekte.

Fiir die semantische Segmentierung werden hdufig Architekturen nach dem En-
coder-Decoder-Prinzip eingesetzt. Der Encoder, oftmals umgesetzt als Basisnetz
wie das ResNet, reduziert zundchst die Dimensionen und extrahiert abstrakte
Merkmale, wihrend der Decoder diese Merkmale wieder auf die urspriingliche
Bildgrofle hochskaliert. Eine bekannte Implementierung dieser Architektur ist
das SegNet [53]. Es zeichnet sich durch einen symmetrischen Aufbau aus. Die im
Encoder ermittelten Pooling-Indizes werden genutzt, um im Decoder eine prazi-
se Rekonstruktion der raumlichen Struktur durchzufiihren.

2.2.4. Objekterkennung

Im Bereich der Robotik und Automatisierung ist die maschinelle Objekterken-
nung ein zentraler Aspekt, da sie einem System ermoglicht, autonom mit sei-
ner Umwelt zu interagieren. Charakteristisch fiir die Objekterkennung sind zwei
Teilprobleme: einerseits die Klassifizierung der Objekte im Bild, andererseits de-
ren Lokalisierung. Meist ist gefordert, dass Ansédtze mehrere Objekte in einem
Bild erkennen miissen, wobei diese auch aus unterschiedlichen Objektklassen
stammen konnen. Die Objektklassifizierung ist ein Standard-Klassifizierungspro-
blem, wihrend sich die Objektlokalisierung als Regressionsproblem definieren
lasst. In der Regel werden die Lokalisierungen durch|Begrenzungsrahmen / Boun-
(engl. Bounding Boxes) gekennzeichnet, die um die entsprechenden Ob-
jekte im Bild gelegt werden. Diese sind meist achsenparallel, sodass sie nur aus
horizontalen und vertikalen Kanten bestehen.

Auch bei der Objekterkennung kommen Faltungsnetze (engl. Convolutional Neu-
ral Networks, zum Einsatz. Sie extrahieren zunéchst die fiir die zu erken-
nenden Objekte relevanten Merkmale. Die erzeugten Merkmalskarten werden
anschliefSend in Subbereiche unterteilt, auf denen die Objektlokalisierung ausge-
fithrt wird. Das Netz berechnet fiir alle Subbereiche des Bildes die Wahrschein-
lichkeit fiir das Auftreten eines Objektes. Des Weiteren ermittelt das Netz fiir je-
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den Subbereich und jede Objektklasse die Wahrscheinlichkeit, dass der Bereich
ein Objekt dieser spezifischen Klasse enthdlt.

Basierend auf dieser grundlegenden Funktionsweise haben sich historisch zwei
dominierende Architektur-Prinzipien etabliert, die sich im Kompromiss zwischen
Genauigkeit und Inferenzgeschwindigkeit unterscheiden: zweistufige und ein-
stufige Detektoren.

Zweistufige Detektoren, die meist aus der Familie der regionsbasierten Faltungs-
netze (Region-based Convolutional Neural Networks, [54] stammen,
trennen das Problem explizit auf. Ein erstes Netz, das sogenannte Region Proposal
Network (RPN), generiert eine Menge potenziell relevanter Bereiche (Regionsvor-
schldge), die mit hoher Wahrscheinlichkeit ein Objekt enthalten — unabhingig
von dessen Klasse. Ein zweites Netz bewertet anschliefiend diese spezifischen
Ausschnitte, klassifiziert sie und verfeinert die Koordinaten der Bounding Bo-
xes. Dieser Ansatz erzielt hdufig die hochste Erkennungsgenauigkeit, ist jedoch
aufgrund des seriellen Aufbaus mit lingeren Laufzeiten verbunden.

Im Gegensatz dazu verzichten einstufige Detektoren, wie die YOLO-Architektur
[55], auf den separaten Schritt der Regionsvorschldge. Stattdessen wird das Pro-
blem als ein einziges Regressionsproblem betrachtet, bei dem das Eingabebild
typischerweise in ein festes Raster unterteilt wird. Fiir jede Rasterzelle pradi-
ziert das Netz Bounding Boxes und Klassenzugehorigkeiten. Um die Varianz ver-
schiedener Objektformen besser abzubilden, greifen viele Netze auf Ankerboxen
(engl. Anchor Boxes) zurtick. Dies sind vordefinierte Referenzrahmen mit unter-
schiedlichen Seitenverhiltnissen und Skalierungen. Das Netz lernt dabei nicht
die absoluten Koordinaten, sondern lediglich die notwendigen Verschiebungen
(Offsets) und Skalierungen, um eine |Ankerbox / Anchor Box|optimal an das tat-
sdchliche Objekt anzupassen.

2.2.5. Large Language Models

Sprachmodellierung (engl. Language Modeling, hat zum Ziel, das Verstand-
nis von natiirlicher Sprache durch Computer zu verbessern, indem die Wahr-
scheinlichkeit moglicher Wortfolgen bestimmt wird. Sprachmodellierung stellt
damit eine der zentralen Komponenten der maschinellen Verarbeitung natiirli-
cher Sprache (engl. Natural Language Processing, dar. Dieses Forschungsfeld
fokussiert sich darauf, Computer zu befdhigen, menschliche Sprache zu verste-
hen, zu interpretieren und zu generieren. Sprachmodellierung differenziert sich
in vier Bereiche [56]:

* Statistische Sprachmodelle (engl. Statistical Language Models,[SLME):
Statistische Sprachmodelle sind in den 1990er Jahren entstanden. Sie ver-
wenden ein n-Gramm-Modell basierend auf statistischen Methoden zur Be-
stimmung wahrscheinlicher Wortfolgen. n-Gramm-Modelle sind allerdings
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besonders stark vom ,Fluch der Dimensionalitidt” (engl. Curse of Dimen-
sionality) betroffen. Damit ist gemeint, dass die Anzahl der moglichen n-
Gramm-Kombinationen exponentiell ansteigt, je grofier die Sequenzlange
wird. Dies fithrt dazu, dass die meisten Wortsequenzen in einem realen
Trainingsdatensatz nie vorkommen. Die Daten sind wenig aussagekriftig
und das Modell hat Schwierigkeiten, zuverldssige Wahrscheinlichkeiten zu
schétzen.

* Neuronale Sprachmodelle (engl. Neural Language Models,[NLMk):
Neuronale Sprachmodelle umgehen das Problem der statistischen Sprach-
modelle, indem sie neuronale Netzwerke einsetzen, um die statistischen
Muster und Wahrscheinlichkeiten von Wortsequenzen zu lernen. Durch die
Darstellung von Wortern in Vektoren (engl. Embeddings) kénnen neurona-
le Sprachmodelle semantische Ahnlichkeiten und Abhéngigkeiten im Kon-
text besser erfassen. Bei den neuronalen Sprachmodellen stellt sich aller-
dings die Herausforderung, dass sie einen deutlich hoheren Bedarf an Re-
chen- und Datenressourcen haben und zum Halluzinieren neigen kdnnen.

* Vortrainierte Sprachmodelle (engl. Pre-trained Language Models, [PLMk):
Vortrainierte Sprachmodelle werden im Vergleich zu neuronalen Sprach-
modellen auf allgemeinen Datensdtzen vortrainiert (pre-trained) und dann
ggf. fiir einen spezifischen Fall nachtrainiert (fine-tuning bzw. Feinabstim-
mung). Durch diesen Ansatz sind vortrainierte Sprachmodelle deutlich bes-
ser auf verschiedene Sprachaufgaben tibertragbar und die Feinabstimmung
erfordert eine betrdchtlich kleinere Datenmenge im Vergleich zu neuronalen
Sprachmodellen. Das Trainieren auf einem grofien allgemeinen Datensatz
setzt jedoch eine hohe Ressourcenkapazitit voraus.

* Large Language Models (LLM5):

Large Language Models gehoren zu den neusten Entwicklungen auf die-
sem Gebiet. Sie beinhalten hunderte Milliarden von Parametern und kon-
nen Aspekte wie das Lernen der Aufgabe wiahrend der Inferenz (In-Context
Learning) und komplexe Argumentationen realisieren. Dadurch sind sie kei-
ne aufgabenspezifischen Systeme mehr, sondern konnen allgemeine Aufga-
ben l6sen, ohne auf ein spezifisches Szenario nachtrainiert werden zu miis-
sen.

Modelle, die auf einem breiten Datensatz trainiert werden, bevor eine aufgaben-
spezifische Adaption stattfindet, werden als|Foundation Models bezeichnet. LLMs
bilden eine grofe Subkategorie hiervon [57]]. Auch Vision Language Models (VLMk)
sind den Foundation Models als relevante Subkategorie zugeordnet. Im Folgen-
den werden Foundation Models als Synonym fiir ein vortrainiertes Netzwerk
verwendet, unabhédngig von der Zuordnung zu LLMs oder VLMs.

Aktuelle LLM-Architekturen basieren primér auf der Transformer-Architektur.
Diese verwendet den Attention-Mechanismus anstelle von rekurrenten oder Fal-
tungsmechanismen und ermdglicht eine deutlich stirkere Parallelisierung, so-
dass Milliarden von Parametern eingebunden werden kénnen. Das Hauptmerk-
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mal davon ist der Self-Attention-Mechanismus. Er berechnet kontextbezogene Dar-
stellungen durch Query-Key-Value-Interaktionen, wodurch jedes alle Posi-
tionen in der Sequenz berticksichtigen kann. Auf diese Weise sind weitreichen-
de Abhidngigkeiten effektiv erfassbar bei gleichzeitig guter Recheneffizienz. Das
ist eine wesentliche Voraussetzung fiir das Training von grofien Sprachmodel-
len. Grundlegend kann zwischen drei Transformer-Architekturen unterschieden
werden [58]:

¢ Encoder-Architekturen

¢ Decoder-Architekturen

* [Encoder-Decoder-Architekturen
Abbildung[2.7)skizziert die drei verschiedenen Ansétze.

Reine Encoder-Modelle, wie das bekannte BERT-Modell [59], verarbeiten Texte
bidirektional. Sie konnen maskierte Worter vorhersagen und den Kontext aus
beiden Richtungen, sowohl links als auch rechts vom maskierten Wort, simul-
tan bertiicksichtigen. Durch gestapelte Transformer-Encoder-Layer, die den bidi-
rektionalen Self-Attention-Mechanismus verwenden, erzeugen die Modelle kon-
textualisierte Reprdsentationen des Inputtextes. Primédr werden diese eingesetzt,
wenn ein tiefgreifendes Verstandnis des Inputs benétigt wird. Hierzu zdhlen Ap-
plikationen wie Textklassifikation sowie die Erkennung benannter Entitdten und
extraktive Frage-Antwort-Systeme [60].

Reine Decoder-Modelle, wie die Modelle der GPT-Familie, verwenden einen au-
toregressiven Ansatz. Dieser bestimmt ein potenziell ndchstes Token basierend
auf allen bisher verwendeten Tokens in der aktuellen Sequenz, indem gestapelte
Transformer-Decoder-Layer mit einem Masked Self-Attention-Mechanismus ver-
wendet werden. Beim Masked Self-Attention-Mechanismus handelt es sich um
ein Konzept, in dem jedes Token in einer Sequenz nur Informationen iiber vor-
angegangene Tokens erhilt, sodass keine zukiinftigen Tokens im Training oder

Decoder Encoder Encoder-Decoder

Autoregressive language model Masked language model

? ? A B C D E ? ?

Illustration der Autoregressive Bidirectional Bidirectional

Architektur Decoder Encoder Encoder
e ——— A— A——
rrtt ttTttt
A _ C _ E A _ C _ E

Autoregressive

Decoder
[ ———

<s> A B C D

<s> A B C D

Trainingsziel Prognose des nachsten Wortes Prognose des maskierten Andern einer Sequenz mit
Wortes basierend auf anschlieBender Prognose der
gegebener Sequenz urspriinglichen Sequenz

Abbildung 2.7.: Gegeniiberstellung der drei grundlegenden Transformer-
Architekturen (Encoder, Decoder, Encoder-Decoder).
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der spateren Ausfithrung berticksichtigt werden. Diese Modelle eignen sich be-
sonders fiir den Einsatz in Applikationen wie Textvervollstindigung, kreatives
Schreiben und Freitext-Antworten auf Fragen. Besonders neuere Modelle, die auf
immer umfangreicheren Datensdtzen trainiert werden, sind inzwischen durch
IPrompt / Prompt Engineeringtbasierte Ansétze anstelle von Fine-Tuning in der
Lage, vielfiltige allgemeine Fahigkeiten anzubieten [60].

Encoder-Decoder-Modelle wie BART [61] und T5 kombinieren die beiden Archi-
tekturen. Eine Eingangssequenz wird zundchst durch den Encoder verarbeitet
und anschliefend wird die Ausgabesequenz durch den Decoder erzeugt. Die-
se vielseitigen Modelle sind in der Regel fiir Applikationen der Sequenzrekon-
struktion vortrainiert. Dazu kommen unterschiedliche Verfremdungstechniken
(corruption techniques) zum Einsatz, beispielsweise Sentence Permutation oder Text
Infilling [60]. Encoder-Decoder-Modelle sind dadurch besonders fiir Sequenz-zu-
Sequenz-Anwendungen (sequence-to-sequence, Seq2Seq) geeignet. Bei ihnen kommt
es sowohl auf ein Verstandnis des Inputs an als auch auf eine Erzeugung von ko-
hirenten Ausgaben. Beispiele hierfiir sind Ubersetzer, Textzusammenfassungen
oder der Transfer auf einen anderen Schreibstil.

Um die Performance von Transformer-basierten LLMs zu bestimmen bzw. zu
steigern, werden Skalierungsgesetze verwendet. Zwei Hauptansétze fiir die Schat-
zung der Leistungsskalierung finden dabei Verwendung:

¢ Das von Kaplan et al. [62] definierte Skalierungsgesetz etabliert eine Potenz-
gesetz-Beziehung (engl. power-law). Diese besagt, dass sich die Leistung ver-
bessert, wenn Modellparameter, Trainingsdatenmenge und verfiigbare Re-
chenleistung zunehmen. Es besteht die Tendenz, dass die Skalierung der
Modellgrofie der Skalierung der Datengrofie vorzuziehen ist.

¢ Das Chinchilla-Skalierungsgesetz [63]] baut auf dem Ansatz von Kaplan auf
und verfeinert ihn. Demnach sollten fiir eine optimale Leistung sowohl die
Modellgrofse als auch die Trainingsdatenmenge in ungefdhr gleichem MafSe
erhoht werden.

Neben der allgemeinen Leistungsverbesserung existieren auch Ansitze, ein LLM
an ein aufgabenspezifisches Problem anzupassen und so dessen Performance zu
steigern. Die beiden hauptsachlichen Strategien dazu sind Prompting und Fine-
Tuning.

* Prompting: Unter einem Prompt wird die Eingabe an ein generatives KI-
Modell verstanden. Sie hat das Ziel, die Ausgabe des Modells zu steuern.
Prompting-Strategien nehmen keine direkte Anpassung an dem zugrunde-
liegenden Modell bzw. dessen Gewichten vor, sondern verfeinern die Ein-
gabe fiir das Netzwerk. Es werden vor allem aufgabenspezifische Anpas-
sungen am Input vorgenommen [64]. Eine genauere Aufschliisselung von
moglichen Prompting-Strategien ist in Abschnitt einzusehen.
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* Fine-Tuning: Im Vergleich zu Prompting verdndert Fine-Tuning das Modell
grundlegend, indem es sich auf die Anpassung der Gewichte des Netz-
werks fokussiert. Beim Fine-Tuning wird das grundlegend trainierte Netz-
werk mit einem kleinen aufgabenspezifischen Datensatz nachtrainiert. So
konnen Muster und Merkmale des vortrainierten Modells auf eine neue
Aufgabe iibertragen werden, was zu einer besseren Performance bei dieser
konkreten Aufgabe fiihrt [65].

2.2.6. Vision Language Models

Waéhrend klassische allein einen textbasierten Input verarbeiten konnen,
haben Entwicklungen in den letzten Jahren das Konzept der sprachbasierten Foun-
dation Models erweitert, um auch weitere Eingabeinformationen zuzulassen. Vi-
sion Language Models (VLME) sind eine dieser Erweiterungen, indem sie Bilder als
zusitzlichen Input neben dem reinen Text zulassen. Die Ausgabe eines VLM ist
weiterhin sprachbasiert.

Die drei zentralen Bestandteile der VLM-Architektur sind der Vision Encoder, der
Text Encoder und der Text Decoder. Fiir eine Verarbeitung von einem visuellen In-
put wird der Vision Encoder verwendet, um das Bild in Einbettungsmerkmale
(Embedding Features) zu projizieren. Der Text Encoder tibernimmt die gleiche Auf-
gabe fiir den textuellen Input, indem er Textsequenzen in den Einbettungsraum
(Embedding Space) projiziert. Final wird dann der Text Decoder verwendet, um
aus den kodierten Reprédsentationen einen entsprechenden textuellen Output zu
generieren.

Bild-Encoder

Bild-Encoder (engl. Vision Encoder) werden in der Regel nach einem von zwei
Prinzipien vortrainiert: durch multimodale Ansitze (z. B. Training auf Bild-Text-
Paaren zur Erfassung von sprachlich-visuellen Zusammenhangen) oder unimo-
dale Ansédtze (z.B. das Training auf annotierten grofien Datensdtzen wie etwa
ImageNet). Beispiele fiir unimodale Netzwerke sind ResNet [66] und Vision Trans-
formers (ViTs) [67]], wiahrend CLIP [68] zu den multimodal vortrainierten Ansét-
zen zédhlt. Aktuelle VLMs integrieren hdufig vortrainierte Vision Encoder, anstatt
sie von Grund auf zu trainieren, da diese eine robuste visuelle Reprasentation
bieten und beim Transfer Learning hocheffizient sind.

Text-Encoder

Die Funktionsweise von Text Encodern ist dhnlich der Verarbeitung bei Vision
Encodern. Tokenisierte Inputs, in diesem Fall Textsequenzen, werden in den Ein-
bettungsraum projiziert. Altere multimodale Modelle wie CLIP, BLIP [69] und
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ALIGN [70] nutzten sowohl einen dedizierten Text Encoder als auch einen Visi-
on Encoder. Durch Contrastive Learning sind sie in der Lage, die Modalitdten in
einem gemeinsamen latenten Raum auszurichten.

Aktuellere VLMs, wie beispielsweise LLaVA [71], nutzen keinen separaten Text
Encoder, sondern verwenden ein LLM. Im Falle von LLaVA handelt es sich hier-
bei um LLaMA [72], um das Sprachverstdndnis zu gewéhrleisten.

Text-Decoder

Durch den Text Decoder konnen schlussendlich kohérente textuelle Antworten
generiert werden, die sowohl visuelles als auch textuelles Verstandnis mit ein-
beziehen. Der Text Decoder verwendet hierfiir hauptsdchlich LLMs als Textge-
neratoren und nutzt kodierte visuelle Merkmale, um kontextreichen Output zu
generieren. Beispiele fiir diesen Ansatz stellen GPT-4V [73]], Flamingo [74] und
Kosmos-2 [75] dar. Sie verwenden typischerweise Mechanismen zur visuellen
Projektion, die es den méchtigen Language Decodern ermoglichen, visuelle In-
formationen effektiv zu integrieren [66].

Bei VLMs, welche von Grund auf trainiert werden, ist in der Regel ein separa-
ter Text Decoder notwendig. Modelle, die jedoch LLMs als Backbone einsetzen,
verwenden hédufig den bereits im LLM vorhandenen Decoder wieder.

Das Konzept des Cross-Attention-Mechanismus wird haufig als Interaktions-
schicht zwischen den drei vorgestellten Komponenten genutzt. Dieser ermdog-
licht es den textuellen und visuellen Tokens, sich gegenseitig wahrend der Ver-
arbeitung zu beeinflussen. Da Vision Encoder und Text Encoder separate Dar-
stellungen fiir jede Modalitat erstellen, wird durch den Cross-Attention-Layer ein
Attention Score modalitdtsunabhéngig berechnet. Dieser ermdoglicht es textuellen
Tokens, die visuellen Tokens zu berticksichtigen und umgekehrt [76].

Besonders fiir den Text Decoder ist dies relevant, da es dem Generierungsprozess
ermoglicht, sich wiahrend der Erzeugung der Textausgabe dynamisch auf rele-
vante visuelle Merkmale zu fokussieren. Modelle wie Flamingo und VisualBERT
[77] setzen diesen expliziten Cross-Attention-Layer ein, um starkere multimodale
Interaktion wiahrend der Enkodierung und Dekodierung zu ermoglichen.

Der Cross-Attention-Mechanismus stellt allerdings nur eine mogliche Option dar.
Einige Modelle, beispielsweise CLIP, adressieren diese Thematik auf andere Art
und Weise. Eine Option, wie sie auch in CLIP verwendet wird, ist, die separaten
Einbettungen von Bildern und Text direkt in einem gemeinsamen Einbettungs-
raum durch Contrastive Learning [78] in Beziehung zu setzen. Im Trainingspro-
zess zielt dies darauf ab, dass zueinander gehorige Bild-Text-Paare dhnliche Ein-
bettungen aufweisen, wihrend unabhéingige Paare durch diesen Mechanismus
voneinander separiert werden.

Fiir ein besseres Verstdndnis kann das Szenario der Radmontage in Abbildung[2.1|
genutzt werden. CLIP erstellt in diesem Fall ein Embedding fiir das Bild und ein
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separates Embedding fiir die verschiedenen Text-Labels wie Rad, Achse, Bremse.
CLIP weist korrekten Labels, beispielsweise Rad und Achse, deren Embeddings
nahe am Bild-Embedding liegen, hohe Ahnlichkeitswerte zu. Inkorrekte Labels,
wie beispielsweise Bremse, hidtten hingegen Embeddings, die im gemeinsamen
Raum weit entfernt sind.

Kontrastives Lernen (engl. Contrastive Learning) ist ein effektiver Ansatz fiir Ap-
plikationen wie Bild-Text-Suche oder Zero-Shot-Klassifikation. Er hat jedoch nicht
die detaillierte Interaktionsfahigkeit, welche der Cross-Attention-Ansatz bietet und
die fiir komplexere multimodale Schlussfolgerungsaufgaben (engl. Reasoning
Tasks) verwendet werden kann.

VLMs bieten durch die Einbindung von visuellem Input zusétzlich zum textu-
ellen Input einige Vorteile. Allerdings sehen sie sich aktuell noch mit einigen
grundlegenden Schwéachen und Herausforderungen konfrontiert, die ihre Ro-
bustheit und Einsatzmoglichkeit einschranken:

* Halluzinationen: Wie auch LLMs neigen VLMs zu Halluzinationen, was
ein signifikantes Problem darstellt. Modelle generieren auf den ersten Blick
plausible Ausgaben, die aber faktisch falsche Beschreibungen visueller In-
formationen, Objekte, Attribute oder Bezeichnungen beinhalten, welche in
den Eingangsdaten nicht vorhanden sind [79].

Ausrichtungs-Probleme: Durch das fehlerhafte Ausrichten (engl. Align) von
textuellen und visuellen Reprédsentationen konnen Schwierigkeiten auftre-
ten. Dadurch bedingt kann ein fehlerhaftes oder inkonsistentes multimoda-
les Verstandnis entstehen, durch das das Modell textuelle Beschreibungen
nicht korrekt mit den entsprechenden visuellen Informationen verbindet
[801.

Datenknappheit: Da die Qualitdt der Modelle grundlegend von der Quali-
tat der Trainingsdaten bestimmt wird, werden hochwertige Bild-Text-Paare
benotigt, die korrekt annotiert sind. Durch die hohe Anforderung an die
Menge der Trainingsdaten besteht das Risiko, dass Modelle moglicherwei-
se Schwierigkeiten mit doménenspezifischen Inhalten oder unzureichend
reprasentierten visuellen Konzepten haben [66].

Rechenanforderungen: Das Training von grofsen Modellen auf grofsen mul-
timodalen Datensétzen erfordert enorme Rechenkapazitdten. Diese Ressour-
cen konnen nur wenige Einrichtungen zur Verfiigung stellen. Wird ein Mo-
dell auf unzureichenden Rechenkapazitdten trainiert, verschirfen sich die
Probleme hinsichtlich des Verstandnisses der Daten, und das Erreichen ei-
ner robusten Leistung iiber mehrere Doménen hinweg ist schwer realisier-
bar [66].
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2.2.7. Prompting-Techniken

Bei einem Prompt handelt es sich um eine textuelle Anweisung, die an ein sprach-
basiertes Foundation Model tibergeben wird. Die Anweisung konfiguriert das
Modell, sodass die Funktionen des Modells prézisiert und verbessert werden.
Ein Prompt kann die von einem LLM erzeugten Antworten eingrenzen, indem er
durch Guidelines spezifische Regeln und Parameter fiir die Interaktion mit dem
Modell etabliert. Konkret definiert ein Prompt den konversationellen Rahmen fiir
das Modell und spezifiziert, welche Informationen von besonderer Relevanz sind
und in welcher Form, ferner mit welchem Inhalt eine Ausgabe erzeugt werden
soll.

Prompt Engineering beschreibt in diesem Kontext den Prozess, sprachbasierte
Foundation Models mittels gut gewihlter Prompts zu programmieren und zu
steuern. Nachstehende Ziele werden verfolgt [81]]:

* Verbesserung der Schlussfolgerungs- und Logikfahigkeiten: Dazu miis-
sen Prompting-Strategien entwickelt werden, die Modelle Schritt fiir Schritt
durch strukturierte logische Prozesse fithren. Dies ermoglicht das Losen
von komplexen Problemen, mathematisches Verstandnis und Multi-Hop-
Inferenzaufgaben, die eine bewusste Analyse und systematisches Denken
erfordern.

¢ Reduzierung von Halluzinationen: Zur Reduktion von Halluzinationen
wird versucht, durch Retrieval-Augmented-Ansétze und Verifikationsmecha-
nismen die Antwort des Modells in faktenbasierten Informationen zu ver-
ankern (Grounding). Das sorgt fiir eine Minimierung der Generierung von
falschen, irrefithrenden oder erfundenen Inhalten, denn die Antworten wer-
den an verldsslichen externen Informationsquellen, z. B. dem Prompt, fest-
gemacht.

* Transfer auf neue Aufgaben: Durch Techniken wie Zero-Shot-Prompting
oder Few-Shot-Prompting ist es moglich, das grundlegende vortrainierte Wis-
sen der Foundation Models in neue Doménen zu iibertragen. Die Notwen-
digkeit von umfangreichen zusitzlichen Trainingsdurchldufen kann da-
durch umgangen werden und erlaubt dennoch eine Anpassung auf neue
Problemstellungen.

¢ Verbesserung von Konsistenz und Kohirenz: Dieses Ziel soll sicherstellen,
dass Modellausgaben {iiber die gesamte Interaktion mit dem Modell hin-
weg einen korrekten logischen Fluss aufweisen. Hierfiir werden Ansitze
wie Contrastive Learning verwendet, die das Modell unterstiitzen, korrekte
und inkorrekte Denkmuster zu unterscheiden.

Bei einem Prompt wird konkret zwischen zwei Varianten [82] unterschieden: Clo-
ze Prompts und Prefix Prompts. Cloze Prompts werden verwendet, wenn das Mo-
dell an einer oder mehreren Stellen Liicken innerhalb des vorgegebenen Textes
tiillen soll. Sie sind daher besonders fiir Masked Language Models (MLMs) wie das
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Basic Prompt Engineering | Advanced Prompt Engineering | Prompt Optimization
Instructions Chain-of-Thought Textual Gradients
Role Prompting Least-to-Most Prompting Continuous Prompts
Triple Quotes Separation | Retrieval Augmentation Constrained Answer Space
Few-Shot Prompting Tree-of-Thoughts

Self-Consistency

Tabelle 2.2.: Uberblick iiber verschiedene Prompting-Techniken.

BERT-Modell geeignet, da sie starke Ubereinstimmungen mit dem Format im Pre-
training Task aufweisen. Prefix Prompts fokussieren sich auf die Weiterfithrung von
gegebenen Textprifixen. Sie eignen sich besonders fiir autoregressive LLMs wie
z.B. GPT, da sie der von links nach rechts verlaufenden Generierung des Outputs
der Modelle entsprechen.

Neben dieser grundlegenden Unterscheidung des Typs werden im Prompt Engi-
neering systematische Ansitze zur Erstellung von Prompt-Vorlagen [83] erarbei-
tet. Tabelle stellt eine Ubersicht zZu verschiedenen
Prompting-Techniken und den Kategorien dar, denen sie zugeordnet werden kon-
nen. Die variierenden Techniken kommen in unterschiedlichen Bereichen des
gesamten Spektrums vom manuellen Template Engineering bis hin zu automa-
tisierten Discovery-Methoden vor. Manuelles Engineering ermoglicht die prazi-
seste Kontrolle von Promptstrukturen und ermoglicht die Einbindung von do-
ménenspezifischem Wissen. Allerdings ist es auch mit einem erheblichen zeit-
lichen Mehraufwand verbunden, da die Prompts hdndisch erstellt werden und
moglicherweise nicht die optimale Formulierung des Prompts gewihrleistet ist.
Zur Losung dieser Herausforderungen hat sich das automatisierte Lernen von
Prompt-Vorlagen (engl. Template Learning) durch zwei verschiedene Methoden
[82] etabliert:

1. Diskrete Prompt-Suche: Hierbei handelt es sich um ein automatisches Ver-
fahren, das gezielt nach konkreten, lesbaren Wortern sucht, die als Eingabe
ein KI-Modell dazu bringen, eine bestimmte Aufgabe so gut wie moglich
zu losen.

2. Kontinuierliche Prompt-Optimierung: Diese Methode arbeitet direkt im
Einbettungsraum, indem eine Optimierung der kontinuierlichen Vektordar-
stellungen durchgefiihrt wird. Der Ansatz eliminiert die Beschrankung, dass
Prompts interpretierbaren natiirlichsprachlichen Sequenzen entsprechen
miissen, und kann potenziell effektivere, fiir Menschen jedoch weniger ver-
standliche Prompt-Reprasentationen finden.

Manuelles Template Engineering ermoglicht die Implementierung einiger grundle-
gender Prompting-Techniken, die auf menschlicher Intuition beziiglich effektiver
Aufgabenformulierung basieren. Dazu zédhlen:

® Zero-Shot-Prompting: Hier wird eine Anweisung ohne jegliche Beispiele
erstellt.
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One-Shot- und Few-Shot-Prompting: Es inkludiert ausgewdahlte relevante
Beispiele in die Anweisung.

Role-based Prompting: Es beschreibt die Rolle, die das Modell bei der An-
weisung iibernehmen soll.

Aufbauend auf den benannten grundlegenden Prompting-Techniken sind fort-
schrittlichere Techniken entwickelt worden. Sie sollen die Schlussfolgerungs- und
Problemldsungsfahigkeiten von LLMs durch strukturelle Fithrung verbessern.
Zu diesen Techniken gehoren u. a.:
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Chain-of-Thought Prompting: Diese Technik veranlasst Modelle,
Zwischenschritte in ihrem Denkprozess zu generieren. Es entsteht so eine
Argumentationskette, die logische Spriinge in der Ausgabe des Modells mi-
nimiert.

Self-Consistency: Diese Methodik stellt eine Erweiterung des CoT-Ansatzes
dar. Sie regt das Modell an, mehrere Losungspfade zu generieren und die
konsistenteste Antwort tiber diverse Wege hinweg zu wéahlen. Hierdurch
wird die Konvergenzvalidierung verbessert, wodurch sich die Zuverlassig-
keit erhoht.

Least-to-Most Prompting: Hier wird der Ansatz der hierarchischen Pro-
blemdekomposition genutzt, indem komplexe Aufgaben in einfachere Teil-
probleme zerlegt werden, welche sequenziell gelost werden sollen. Bei ei-
nem holistischen Modell kdnnen derartige Aufgabenstellungen nicht kor-
rekt bearbeitet werden.

Tree-of-Thoughts (ToT): Der ToT-Ansatz erweitert die Fahigkeit des Mo-
dells, Schlussfolgerungen abzuwéagen. Dazu werden mehrere Denkpfade
parallel exploriert. Das Modell betrachtet verschiedene Losungsstrategien,
die es bei Bedarf auch schrittweise zuriickverfolgen kann, und bewertet
Teilbereiche im Entscheidungsbaum.

Retrieval-Augmented Generation (RAG): Es handelt sich hier um einen
Ansatz zur Minimierung der Halluzinationsproblematik, indem externe
Wissensquellen direkt in den Prompting-Prozess eingebunden werden. Re-
levante, aus Datenbanken und Dokumenten abrufbare Fakten werden kon-
kateniert, um die Antwort des Modells mit verifizierbaren Daten zu bele-
gen.

Prompt Optimization: Unter Prompt Optimization wird die systematische
Verfeinerung von Prompt-Formulierungen durch automatisierte Methoden
verstanden. Hierzu gehoren gradientenbasierte Ansitze, Black-Box-Opti-
mierungstechniken und textuelle Gradientenmethoden. Sie generieren die
natiirlichsprachliche Beschreibung von Fehlern in Prompts, um iterative
Verbesserungen vorzunehmen.



2.3. Wissensgraph

Werden die beschriebenen Prompting-Techniken mit traditionellem Fine-Tuning
verglichen, kann festgestellt werden, dass einer der Hauptunterschiede in ihrem
Einfluss auf die Parameter des Modells besteht. Dies beeinflusst mafigeblich die
moglichen Anwendungsszenarien der beiden Prinzipien.

Beim klassischen Fine-Tuning ohne Prompting wird eine direkte Parameterop-
timierung vorgenommen, indem alle oder einige Parameter des vortrainierten
Modells mittels Gradienten aus den Trainingssamples fiir das Fine-Tuning aktua-
lisiert werden. Dies bietet grofie Vorteile in Szenarien, bei denen eine hohe Da-
tenverfligbarkeit vorliegt, d. h. ein ausreichend grofser Trainingsdatensatz fiir das
neue Szenario erzeugt werden kann, weil sie die optimale Anpassung an die spe-
zifische Aufgabe ermoglicht. In Féllen von Few-Shot-Szenarien kann dies jedoch
auch ein Nachteil sein, da Fine-Tuning zu einem Owverfitting fiihren kann. Zusatz-
lich kann es dazu fiihren, dass initial im Modell vorhandene Fahigkeiten verlernt
werden.

Prompting-Methoden haben im Vergleich dazu Vorteile, wenn die vollstandige
Wissensbasis des vortrainierten Modells erhalten bleiben soll oder auch in Fal-
len von Zero-Shot-Szenarien. Sie konnen auf leistungsschwécheren Systemen ge-
nutzt werden, die zwar eine Modellinferenz ermdglichen, aber kein Training der
Modelle. Durch fortgeschrittene Prompting-Techniken sind auch Anwendungen
im Bereich von Few-Shot-Szenarien moglich sowie eine Verbesserung der Ergeb-
nisse im Vergleich zu den grundlegenden Prompting-Techniken. Einer der gra-
vierendsten Nachteile von Prompting-Ansitzen ist der erhebliche Engineering-
Aufwand, der benétigt wird, um eine hohe Antwortgitite zu erhalten. Auch sind
sie stark abhdngig von der sorgfiltigen und exakten Erstellung der Vorlagen.

2.3. Wissensgraph

Bei einem Wissensgraphen (engl. Knowledge Graph, handelt es sich um ei-
ne strukturierte Reprasentation von Informationen, die als gerichteter Graph or-
ganisiert sind. Hierbei stellen die Knoten des Graphen die Entitdten (z.B. reale
Objekte, aber auch abstrakte Konzepte) und die Kanten die semantische Bezie-
hung zwischen den Entitdten dar. Einen fundamentalen Baustein eines Wissens-
graphen stellt ein Tripel dar, bestehend aus (Subjekt, Pradikat, Objekt). Ein Bei-
spiel hierfiir ist (Deckel, teil_von, Gehduse). Durch diese Struktur kann
Wissen faktenbasiert in einer maschinenlesebaren Form erfasst werden.

Wissensgraphen konnen in vier Hauptkategorien [84] differenziert werden, wo-
bei fiir die Einordnung die Art der gespeicherten Informationen betrachtet wird.

* Enzyklopadischer Wissensgraph: Diese speichern allgemeines Weltwissen
durch die Integration von Informationen aus unterschiedlichen Quellen.
Beispiele eines solchen Wissensgraphen sind Wikidata [85] und Freebase
[86]], die breite faktische Informationen tiber Entitaten und deren Beziehun-
gen abdecken.
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Abbildung 2.8.: Vereinfachte Darstellung eines domé&nenspezifischen Wissens-
graphen, welcher die Doméne Schlafstorung umfasst.

* Wissensgraph fiir Alltagswissen: Diese fokussieren sich auf alltdgliche Kon-
zepte, Objekte und Ereignisse, die solches Wissen reprasentieren, das von
Menschen typischerweise implizit verstanden wird. Beispiele hierfiir sind
ConceptNet [87], ein Wissensgraph, welcher Computer dabei unterstiitzt,
Wortbedeutungen zu verstehen, oder ATOMIC [88], das kausale Beziehun-
gen zwischen Ereignissen modelliert.

* Dominenspezifische Wissensgraphen: Diese reprdsentieren spezielle Fach-
gebiete, z. B. Chemie, Mathematik oder Informatik. Sie bieten kleinere, aber
dafiir prazisere und zuverlassigere Informationen und Zusammenhénge in-
nerhalb einer spezialisierten Doméne. Ein Beispiel im medizinischen Be-
reich ist UMLS [89]. Abbildung 2.8 zeigt einen doménenspezifischen Wis-
sensgraphen im medizinischen Kontext.

* Multimodale Wissensgraphen: Wahrend die zuvor benannten Kategorien
reine Textinformationen speichern, gehen die multimodalen Wissensgra-
phen dariiber hinaus und integrieren verschiedene Informationstypen wie
Bilder, Tone oder Videos. Das ermoglicht Anwendungen wie visuelle Fra-
gebeantwortung und modalititsiibergreifendes Schliefsen (Cross-Modal Re-
asoning). IMGpedia [90] ist ein Beispiel fiir ein solches System, welches Bild-
und Textinformationen kombiniert.

Die Verbindung von LLMs und Wissensgraphen ist ein aktives Forschungsfeld.
Es bietet viel Potenzial, da die komplementédren Starken beider Technologien ver-
bunden werden konnen. Fiir diese Verbindung haben sich drei verschiedene Rich-
tungen etabliert: Wissensgraph-gestiitzte LLMs (engl. KG-enhanced LLMs), LLM-
angereicherte Wissensgraphen (engl. LLM-augmented KGs) und die Synergie von
LLMs und Wissensgraphen (engl. Synergized LLMs and KGs).

Wissensgraph-gestiitzte LLMs [84] adressieren kritische Limitationen von LLMs,
z. B. Halluzinationen, mangelnde Interpretierbarkeit und unzureichendes Doma-
nenwissen, indem das strukturierte Faktenwissen aus dem Wissensgraphen ein-
gebunden wird. Es haben sich dazu drei verschiedene Vorgehensmodelle eta-
bliert:
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1. Wissensgraph-gestiitztes Training (engl. KG-enhanced pre-training): Integra-
tion der Wissensgraphen in die Trainingsphase (Pre-Training). Dies kann er-
reicht werden, indem Trainingsziele modifiziert werden, um Entitdts-Rela-
tions-Informationen einzubinden. Beispiele hierfiir sind ERNIE [91] oder
KEPLER [92]. Es ist ebenfalls moglich, das Wissen direkt in die Modellein-
gabe mittels strukturierter Reprdsentationen einzubinden oder auch
Instruction-Tuning zu verwenden. Dadurch wird dem LLM ein besseres Ver-
standnis der Wissensgraphen-Struktur vermittelt.

2. Wissensgraph-gestiitzte Inferenz (engl. KG-enhanced inference): Hierbei wird
der Wissensgraph erst zur Ausfiihrungszeit eingebunden. Es existiert ei-
ne Trennung zwischen dem zusétzlichen Wissen des Wissensgraphen und
dem grundlegenden Wissen des Modells. Der Wissensgraph wird in diesem
Fall fiir dynamische Informationsupdates verwendet, etwa durch Retrieval-
Augmented-Ansdtze wie RAG, die relevante Informationen wahrend der Aus-
gabegenerierung abrufen, oder durch Wissensgraph-Prompting-Techniken,
welche das strukturierte Wissen des Wissensgraphen in eine Textsequenz
umwandeln, die fiir die Anfrage an das Modell genutzt werden kann.

3. Wissensgraph-gestiitzte Interpretierbarkeit (engl. KG-enhanced interpreta-
bility): In diesem Vorgehen werden die Informationen des Wissensgraphen
genutzt, um zu priifen oder zu analysieren, was das LLM gelernt bzw. ver-
standen hat. Dadurch ergeben sich tiefere Einblicke in die interne Wissens-
reprasentation des LLM und seinen Argumentationsprozess.

LLM-angereicherte Wissensgraphen [84] bezeichnet den Prozess, der das Sprach-
verstandnis von LLMs nutzt, um verschiedene Aufgaben des Wissensgraphen zu
verbessern. Folgende Beispiele dazu:

¢ Verwendung von LLMs als Text-Encoder fiir die bessere Reprédsentation von
Entitdaten und Relationen.

¢ Vervollstindigung und Konstruktion von Wissensgraphen.

* Als Moglichkeit, den Wissensgraphen zur Textgenerierung zu nutzen bzw.
tiir die Fragebeantwortung mit dem Ziel, Liicken zwischen nattirlicher Spra-
che und strukturiertem Wissen zu schliefien.

Synergie von LLMs und Wissensgraphen [84] bezieht sich auf ein einheitliches
Framework, in dem Wissensgraph und LLM als gleichwertige Komponenten ge-
nutzt werden. Das Framework kombiniert das implizite Wissen von LLMs mit
dem expliziten strukturierten Wissen von Wissensgraphen durch synergetische
Wissensreprasentationen. Dadurch wird ein bidirektionales Schlussfolgern mog-
lich, bei dem sich Wissensgraph und LLM gegenseitig in ihren Fiahigkeiten er-
gdnzen, um ein umfassendes Verstdndnis und prazisere Schlussfolgerung von
Aufgaben und Antworten zu erreichen.
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2. Grundlagen zur Kl-basierten Montageplanung

2.4. Affordanzen

|Atfordanz / Affordance|stellen ein von J.J. Gibson [93] definiertes Konzept fiir
die Beschreibung der wahrgenommenen und tatsdchlichen Handlungsmoglich-
keiten und Objektfunktionen dar, die ein Objekt oder eine Umgebung einer Per-
son anbietet. Ahnliche Konzepte stellen der von Koffka definierte Forderungs-
charakter [94] bzw. der von Lewin definierte Aufforderungscharakter [95] bereit.
Im Vergleich zu diesen beiden Konzepten sind Affordanzen eines Objektes jedoch
nicht abhédngig von dem konkreten Bediirfnis, welches der Verwender der Objek-
te hat, und somit unverdnderlich. Als Beispiel bietet der Griff einer Schere immer
die Aktion ,in die Hand nehmen” und die Scherenblatter die Aktion ,,schneiden”
an. Auch die Sitzfliche eines Stuhles bietet immer die Affordanzen ,,setzen” und
,darauf stehen” an. Hierdurch kann die Menge der moglichen Affordanzen fiir
ein Objekt deutlich grofier sein als beim Konzept von Lewin oder Koffka; auch
Mehrdeutigkeiten sind moglich. Welche Affordanz konkret verwendet wird, ent-
scheidet somit der Nutzer individuell.

Besondere Beachtung finden Affordanzen u.a. beim Design von Umgebungen
[96], Produkten [97] und Interfaces [98]. Das Konzept wird hier genutzt, um ein
spezifisches Nutzerverhalten zu fordern oder gewisse Funktionalitdten einfach
verstandlich umzusetzen.

Auch in der Robotik finden Affordanzen in verschiedenen Bereichen Anwen-
dung. So werden Robotersystemen mittels Affordanzen Informationen ihrer Um-
gebung vermittelt, beispielsweise welche Bereiche eines Objekts gegriffen oder an
welchen Stellen Objekte abgestellt werden konnen [99]. Darauf aufbauend ist es
ebenfalls moglich, Affordanzen fiir die konkrete Trajektorienplanung zu nutzen
[100]. Des Weiteren unterstiitzen Affordanzen in der Robotik die Abstraktion von
Handlungen auf dhnliche Objekte [101].
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3. Stand der Forschung

Im folgenden Kapitel werden verschiedene Ansitze zu relevanten Themenberei-
chen des in dieser Arbeit entwickelten Konzeptes vorgestellt. Zundchst werden
Ansdtze zur Erweiterung von Montage- und Demontageplanung, etwa durch
moderne, Kl-basierte Planungsmethodiken, betrachtet. Anschliefsend erfolgt ei-
ne Analyse von Methoden zur Integration von CAD-Systemen und Foundation
Models. Im weiteren Verlauf werden Ansitze untersucht, die Foundation Mo-
dels fiir die robotische Manipulation einsetzen. Beriicksichtigung finden eben-
falls Verfahren fiir die Affordanzdetektion sowie die Nutzung von Affordanzen
im Planungsprozess. Wie die Auseinandersetzung mit den verschiedenen theo-
retischen Zugangen und Ansitzen deutlich macht, zeigt sich eine tibergreifende
Forschungsliicke. Diese wird analysiert und reflektiert mit dem Ziel, ein Konzept
zu entwickeln, das geeignet erscheint, das Forschungsdesiderat zu beheben.

3.1. Fortschritte in der automatischen
Montageplanung

Der Fokus der Arbeit liegt besonders auf der automatisierten Montageplanung
bzw. der zerstdrungsfreien automatisierten Demontageplanung. Entsprechend
befasst sich der folgende Abschnitt mit den aktuellen Fortschritten auf diesen
Gebieten und erweitert die in Kapitel [3|erlduterten Methoden. Schwerpunkte bil-
den das ASP und APP. Zunichst beschreibt Abschnitt[3.1.7] Ansétze zur Verwen-
dung von Kl-basierten Verfahren fiir die Losung des Planungsproblems. Daran
anschliefend wird in Abschnitt untersucht, welche Ansitze existieren, um
Kollisionen und physikalische Randbedingungen bei ASP- und APP-Problemen
zu berticksichtigen. Abschlieflend fasst Abschnitt Losungen fiir die auto-
matische Integration von CAD-Informationen in den Planungsprozess zusam-
men.

3.1.1. Planungsmethoden

Eine Vielzahl verschiedener Ansitze zur Integration von KI-Methoden in das
Montageplanungsproblem ist tiber die Jahre entwickelt und untersucht worden.
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3. Stand der Forschung

Die vielversprechendsten Ansitze lassen sich primér in die drei Forschungsrich-
tungen Graph Learning, Reinforcement Learning und Foundation Models unter-
teilen.

Graph Learning im Rahmen von Montage- bzw. Demontageplanung verfolgt im
Kern die Idee, durch die Verwendung von ML-Methoden die Relationen inner-
halb eines Graphen, z. B. die Bauteilabhdngigkeiten, direkt zu erfassen. Diese Re-
lationen werden automatisiert auf Embedding-Vektoren abgebildet, ohne dass
komplexe topologische Informationen vorab hdndisch vereinfacht oder extrahiert
werden miissen. Durch die Verwendung von Deep-Learning-Methoden identifi-
zieren und extrahieren Graph-Learning-Verfahren relevante Grapheigenschaften
und transformieren sie in kontinuierliche Vektorreprasentationen, die fiir An-
wendungen wie Kantenpradiktion oder Knotenklassifikation geeignet sind [102].
Im Rahmen von AP und DP existiert eine Vielzahl von Anwendungsmoglichkei-
ten fiir Graph Learning. Im Folgenden werden vier Ansétze vorgestellt, welche
aktuelle Beispiele fiir die Verwendung von Graphreprasentationen im Planungs-
kontext darstellen.

Ma et al. [103] stellen ein heterogenes Graph-Transformer-Framework vor, wel-

ches Montageregeln erlernt, indem es verschiedene Informationen als unterschied-
liche Arten von Kanten und Knoten reprasentiert. Knoten konnen entweder Bau-

teile oder Verbindungspunkte sein. Kanten konnen entweder kinematische Be-

schrankungen zwischen Bauteilen, Verbindungen zwischen Slots (welche Ab-

stinde oder Winkel reprdsentieren) oder Verbindungen zwischen Bauteilen und

ihren zugehorigen Slot-Knoten darstellen. Der Ansatz generiert einen Ground-

Truth-Datensatz, indem vollstindige Baugruppen schrittweise in Zwischenzu-

stinde zerlegt werden und markiert wird, welche Verbindungen in jedem Zu-

stand moglich sind. Der Datensatz wird anschlieffend verwendet, um einen Graph
Transformer zu trainieren, der die Wahrscheinlichkeiten fiir alle moglichen nachs-

ten Zustdande vorhersagt. Basierend auf diesen Vorhersagen wihlt ein Algorith-

mus den néchsten logischen Zustand aus und validiert die Wahl durch einen

CAD-Solver. Dies ermoglicht die Ableitung des spezifischen Montageschrittes,

der erfolgen muss, um den gewdhlten Zustand zu realisieren und sich einem

Zielzustand zu ndhern.

Im Gegensatz zum heterogenen Graphansatz von Ma et al. prasentieren Huang et
al. [104] ein dynamisches Graph-Learning-Framework fiir die 3D-Bauteilmontage.
Dieses kann Vorhersagen treffen, wie jedes Bauteil im Raum positioniert und
orientiert werden sollte. In diesem Ansatz wird jedes Bauteil als ein Knoten im
Graphen realisiert, und mittels neuronaler Netze wird die 6-DoF-Pose bestimmt,
die jedes Bauteil in der finalen Baugruppe einnehmen muss. Hierzu wird das
Netz mit verschiedenen Montagekonfigurationen trainiert, wobei unterschiedli-
che Zwischenzustiande betrachtet werden. Das Netz lernt darauf basierend, die
notwendigen Transformationen zu definieren, die ein Bauteil aus seiner aktuel-
len Lage in die Endlage in der finalen Baugruppe bewegen.

Einen weiteren graphbasierten Ansatz stellen Attad et al. [105] mit dem Frame-
work GRACE vor. Vergleichbar mit dem Konzept von Ma et al. werden hier Bau-
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3.1. Fortschritte in der automatischen Montageplanung

teile und ihre Oberfldchen als Knoten reprasentiert, wiahrend Kanten die geo-
metrischen Beziehungen zwischen den Oberfldachen erfassen. Durch die Verwen-
dung von Graph Attention Networks erfasst das Framework den aktuellen Mon-
tagezustand und leitet daraus eine Wahrscheinlichkeitsverteilung ab, die angibt,
welches Bauteil als Nachstes gefiigt werden sollte. Anschliefsend wird ein Ent-
scheidungsbaum mit Tiefensuche genutzt, um vollstindige Montagesequenzen
zu generieren, wobei Backtracking-Mechanismen integriert sind, falls nicht rea-
lisierbare Montagepfade auftreten. Im Gegensatz zu fritheren Ansédtzen konzen-
triert sich GRACE auf die Bestimmung der zeitlichen Abfolge von Fiigeoperatio-
nen unter expliziter Beriicksichtigung der Einschrankungen von Robotersyste-
men und Machbarkeitspriifungen.

Einen weiteren graphbasierten Ansatz préasentieren Hansjosten et al. [106]. Dieser
fokussiert sich auf die Demontage und betrachtet auch nicht-zerstérungsfreie De-
montageprozesse. Kernziel des Ansatzes ist die automatische Generierung von
Demontagegraphen aus 3D-Modellen. Dabei werden in einem ersten Schritt geo-
metrische Kontakte analysiert und geometrische Abhédngigkeiten identifiziert. Die-
se werden anschlieBend durch weitere Nicht-Geometrie-Verbindungen (Joints),
z.B. Schrauben, Sicherungsringe und Klebstoffe, ergdanzt. Aus den Informationen
modelliert das System zunédchst einen ungerichteten Graphen. Dieser wird mit-
tels gerichteter Traversierung in einen gerichteten Zustandsgraphen tiberfiihrt.
Hierbei reprdsentiert jede Kante einen moglichen Demontageschritt. Mittels
Dijkstra-Algorithmus und Kostenmetrik (z.B. Zeit oder Zerstorungsgrad) wird
anschliefiend eine optimale Demontagesequenz fiir ein spezifisches Demontage-
ziel berechnet.

Graph-Learning-Ansitze fiir die Montage- und Demontageplanung zeigen, wie
die Représentation von Baugruppen als heterogene Graphen neuronalen Netzen
und Algorithmen ermdglicht, komplexe Beziehungen zwischen Bauteilen, Rand-
bedingungen und Montagezustdnden zu erlernen. Wahrend diese KI-Methoden
die Nutzung struktureller Informationen mittels Graphreprasentationen moglich
machen, erfordern sie typischerweise grofse Datensitze mit gelabelten Beispielen.
Dem entgegen stehen Reinforcement-Learning-Ansdtze, die Montagestrategien
durch Trial-and-Error-Interaktionen mit der Umgebung erlernen konnen.

Reinforcement Learning (RL) nutzt einen Agenten, der seinen Umgebungszu-
stand wahrnimmt, Aktionen ausfiihrt und Belohnungen basierend auf seiner Auf-
gabenerfiillung erhilt. Die Policy des Agenten, welche die Aktionsauswahl be-
stimmt, wird durch iterative Trainingsepisoden entwickelt, in denen Belohnun-
gen oder Bestrafungen die Verhaltensoptimierung in Richtung der Maximierung
der kumulativen Belohnung steuern. Deep Reinforcement Learning (DRL) erwei-
tert diesen Ansatz durch die Einbindung tiefer neuronaler Netze als Funktions-
approximatoren, um komplexe Zustandsreprasentationen und Aktionsrdume zu
approximieren. Dies ermdglicht ein effektives Training durch zyklische Agenten-
Umgebungs-Interaktionen. Dabei generiert jede Episode Daten, die zur Anpas-
sung der Netzwerkparameter und zur Verbesserung der Policy genutzt werden.

45



3. Stand der Forschung

Bei der Anwendung von RL-Methoden auf das AP kénnen drei Forschungsbe-
reiche basierend auf dem Design der Belohnungsfunktion und den Implementie-
rungsstrategien unterschieden werden [107].

Der erste Forschungsbereich konzentriert sich auf die zeitbasierte Optimierung.
Hier lernen die Agenten, die Montagezeit durch direktes zeitliches Feedback zu
minimieren. So normalisieren beispielsweise Neves et al. [108] die Dauer von
Montageschritten zwischen empirisch ermittelten Minimal- und Maximalgren-
zen und integrieren Bestrafungen fiir Werkzeugwechsel, um die Sequenzoptimie-
rung fiir eine aus neun Teilen bestehende Montage eines Flugzeugspielzeugs zu
steuern. Ahnlich dazu verwenden Winter et al. [109] schrittbasierte Belohnungen,
bei denen jede Aktion eine negative Bestrafung erhilt, wahrend eine erfolgreiche
Bauteilmontage positives Feedback liefert. Dies fordert effektiv kiirzere Monta-
gepfade.

Der zweite Bereich behandelt zustandsbasierte Belohnungen, bei denen Agenten
Feedback basierend auf dem Erreichen giiltiger Montagekonfigurationen oder
der Vermeidung ungiiltiger Zustande erhalten. Zhao et al. [110] implementieren
ein bindres Belohnungssystem (+1 fiir korrekte vollstandige Montage, -1 andern-
falls). Kombiniert wird dieses mit Faltungsnetzen, die sowohl Bilder des Monta-
gezustands als auch Bauteilbilder verarbeiten, um optimale Montagesequenzen
zu bestimmen. Antonelli et al. [111] erweitern diesen Ansatz durch die Einbezie-
hung von Mensch-Roboter-Kollaborationsszenarien, wobei das Erreichen vorde-
finierter Montagezustdnde positive Belohnungen auslost. Die Anpassungsfahig-
keit an Anderungen durch menschliche Bediener bleibt hierbei erhalten.

Der dritte Forschungsbereich adressiert die Optimierung roboterbezogener Rand-
bedingungen unter Berticksichtigung physikalischer Einschrankungen und des
Energieverbrauchs in automatisierten Montageszenarien. Yin et al. [112] demons-
trieren diesen Ansatz durch das Training von Multi-Roboter-Systemen zur Mon-
tage von Fachwerkstrukturen bei gleichzeitiger Optimierung von Montagezeit,
Energieverbrauch und struktureller Stabilitdt durch gewichtete Belohnungsfunk-
tionen. Dabei werden die Roboterpositionierung, Montageaktionen und die Er-
tillung dynamischer Randbedingungen berticksichtigt.

RL-Ansétze haben ihre Effektivitdt beim Erlernen von Montagestrategien durch
Interaktion mit der Umgebung unter Beweis gestellt, erfordern allerdings um-
fangreiche Trainingsepisoden und Rechenressourcen, um optimale Policies zu
entwickeln. Foundation Models stellen ein alternatives Paradigma dar, das vorab
trainiertes Wissen aus riesigen Datensédtzen nutzt und potenziell die Notwendig-
keit fiir aufgabenspezifisches Training in Montageplanungsszenarien eliminiert.
Da die robotische Montage als eine Unterkategorie der robotischen Manipulation
betrachtet werden kann - da Manipulationsaktionen verwendet werden, um Pro-
dukte zu montieren -, lassen sich viele in Kapitel 3.3/ hervorgehobene Konzepte
auf Montageanwendungsfille iibertragen. Eine genaue Vorstellung von relevan-
ten aktuellen Ansédtzen ist daher in diesem Kapitel zu finden.
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3.1. Fortschritte in der automatischen Montageplanung

Eine erhebliche Herausforderung bei der Nutzung von Kl-basierten Ansétzen in
AP-und DP-Szenarien stellt die effiziente Einbindung der KI in der Anwendung,
insbesondere in bestehende Anwendungen, dar. Frisch et al. [113] adressieren
diese Problematik in ihrer Arbeit mit einem modularen Deployment-Konzept auf
Basis des Robot Operating Systems (ROS). In ihrem Ansatz verwenden sie eine
Low-Code-Pipeline, die komplexe ML-Modelle in spezialisierte ROS-Nodes fiir
die Datenerfassung, Vorverarbeitung und Inferenz separiert. Durch die Auftei-
lung in einzelne Komponenten wird eine Modularitit erreicht. Sie ermoglicht es,
KI-basierte Methoden, beispielsweise Autoencoder fiir die Anomalieerkennung
oder Condition Monitoring, flexibel in bestehende robotische Systeme zu inte-
grieren. Dies reduziert die Notwendigkeit, die gesamte Steuerungssoftware neu
strukturieren zu miissen.

3.1.2. Physiksimulation und Kollisionserkennung

Ein weiteres eng mit den Themen Montage- und Demontageplanung verbunde-
nes Forschungsfeld ist die Kollisionsdetektion bzw. Kollisionsvorhersage sowie
die generelle Thematik der Physiksimulation. Hierbei ist eine Kollision definiert
als Interferenz von Teilen, bei der zwei oder mehr Objekte gleichzeitig denselben
rdumlichen Bereich beanspruchen [114].

Ben Said et al. [115] adressieren die Kollisionsidentifikation durch einen systema-
tischen zweistufigen Ansatz, der zundchst primére Fligepfade unter Vermeidung
von Kollisionen der Bauteile untereinander generiert und die Trajektorien an-
schlieflend modifiziert, um statische Umgebungshindernisse zu vermeiden. Die-
se Methode verwendet eine inkrementelle Kollisionserkennung entlang der ge-
planten Trajektorien und identifiziert kritische Kollisionsparameter, sogenannte
Final Free Points und Initial Free Points, um systematisch um erkannte Kollisions-
stellen im Arbeitsraum zu navigieren. In diesem Zusammenhang repréasentieren
Final Free Points den letzten kollisionsfreien Punkt in der generierten Trajekto-
rie vor einem Hindernis, wihrend Initial Free Points den ersten kollisionsfreien
Punkt in der generierten Trajektorie nach einem Hindernis bezeichnen.

Das Framework Assemble Them All von Tian et al. [114] erzeugt die Kollisions-
vorhersage durch eine physikbasierte Simulation, welche Signed Distance Fields
(SDF) fiir eine prazise geometrische Interferenzdetektion verwendet. SDFs sind
mathematische Funktionen, die jeden Punkt im 3D-Raum auf seinen kiirzesten
Abstand zur Oberfldche eines Objekts abbilden, wobei negative Werte Punkte
innerhalb des Objekts und positive Werte Punkte aufierhalb anzeigen. Dies er-
moglicht eine effiziente und genaue Kollisionserkennung durch Priifung, wann
der Abstand zwischen Objekten negativ wird. Der Ansatz nutzt diskrete Krifte
in einer Physiksimulation, um kollisionsfreie Zustdnde vorherzusagen. Dadurch
konnen komplexe Geometrien und besonders Engstellen, die herausfordernd fiir
traditionelle geometrische Kollisionserkennungsmethoden sind, effektiv gehand-
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3. Stand der Forschung

habt werden, wahrend gleichzeitig die Recheneffizienz fiir Baugruppen mit vie-
len Teilen gewahrt bleibt.

Mit dem ASAP-Framework erweitern Tian et al. [116] ihren vorherigen Ansatz
durch die Integration von sowohl Kollisionsidentifikation als auch physikalischer
Zustandsvorhersage in einem kombinierten Framework. Dieses kombiniert SDF-
Kollisionserkennung mit strafbasierten Kontaktmodellen und einer Analyse der
Stabilitdt in Bezug auf die Gravitation. ASAP verwendet einen Demontage-Baum-
suchalgorithmus, der entweder geometrische Heuristiken oder GNNs zur Steue-
rung der Teileauswahl nutzt, wahrend eine physikbasierte Simulation eingesetzt
wird, um sowohl kollisionsfreie Pfade als auch die Stabilitdt mittels Haltepldnen
zu liberpriifen. Haltepldne spezifizieren, welche Bauteile physisch gehalten wer-
den miissen (z.B. durch robotische Greifer), um keine Instabilititen oder nicht
realisierbaren Szenarien wahrend der Montage, etwa durch freischwebende Bau-
teile, zu erzeugen. Somit detektiert das System nicht nur geometrische Kollisio-
nen, sondern sagt auch physikalisch mogliche Montagezustdnde unter Bertick-
sichtigung von Schwerkraft, Reibung und Halteanforderungen vorher. Ferner
wird sichergestellt, dass kollisionsfreie Montagesequenzen unter realen physika-
lischen Randbedingungen stabil und ausfiihrbar bleiben.

Die bisher beschriebenen Ansitze betrachten primir die Aufgabenstellung, wie
mogliche Kollisionen vorhergesagt werden kénnen oder auch, wie sich einzel-
ne Montageschritte auf die Baugruppe auswirken. Prozessschritte wie additive
Fligeprozesse (z. B. 3D-Druck) oder auch zerspanende Prozesse sind durch die-
se Ansédtze jedoch nicht abbildbar, aber hdufiger Bestandteil moderner Fertigung.
Fiir derartige Prozessschritte existiert ebenfalls eine Vielzahl an Prozesssimulatio-
nen, die jedoch nicht direkt in die bisherigen Ansétze integriert werden kénnen.
Im Framework PyBullet Industrial von Baumgartner et al. [117] wird genau diese
Herausforderung thematisiert. Das Framework erweitert die von verschiedenen
Robotersimulationen genutzte Physik-Engine PyBullet um eine Prozesssimulati-
onskomponente. So ist es moglich, nicht nur kinematische Ketten, sondern auch
physikalische Effekte wie Prozesskréfte, Materialabtrag oder Materialauftrag zu
simulieren. Dies ist eine unerldssliche Voraussetzung, wenn Montage- oder De-
montagevorgange simuliert oder validiert werden miissen, bei denen die Werk-
zeuginteraktion mit den Bauteilen relevant ist.

Die praktische Anwendung und die Notwendigkeit einer solchen physikbasier-
ten Validierung in einem adaptiven Kontext zeigen Hansjosten et al. [118] am
Beispiel der autonomen Zerlegung von alten Elektromotoren. Da Altprodukte
haufig im Laufe ihrer Verwendungszeit geometrische Abweichungen oder De-
fekte entwickeln, sind die vorliegenden Produkte nicht exakt deckungsgleich mit
den urspriinglichen CAD-Daten. Der Ansatz von Hansjosten nutzt an dieser Stel-
le Sensorik und die Simulation zur Echtzeit-Validierung von Prozessalternativen.
Scheitert eine geplante zerstorungsfreie Zerlegeoperation, erlaubt die Kopplung
der Planungsebene mit der physikalischen Simulation die autonome Generie-
rung und Priifung von alternativen Strategien, wie beispielsweise den Wechsel
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3.1. Fortschritte in der automatischen Montageplanung

zu einem (teil-)zerstorenden Prozess. Dieser geschlossene Kreislauf aus Wahr-
nehmung, physikalischer Simulation und adaptiver Planung ermoglicht es, die
Unsicherheiten bei der Handhabung gebrauchter Komponenten prozesssicher zu
beherrschen.

3.1.3. CAD-basierte Ansatze

Im Rahmen von AP und DP ist eine Vielzahl verschiedener Informationsquel-
len fiir Kollisionsinformationen und Randbedingungen vorhanden. CAD-Daten
stellen in diesem Kontext die am hdufigsten vorliegende Datenquelle dar. Sie sind
grofitenteils auch die Datenquelle mit den meisten bzw. detailliertesten Informa-
tionen. Entsprechend existieren verschiedene Ansitze zur Nutzung von CAD-
Informationen fiir AP und DP. Zahlreiche Ansédtze sind in diesem Zusammen-
hang einer von zwei Kategorien zuordenbar: die Extraktion geometrischer Rand-
bedingungen und die Nutzung der Metadaten.

Ein Konzept zur Extraktion geometrischer Randbedingungen aus CAD-Daten le-
gen Tariki et al. [119] vor. Sie fithren einen Algorithmus ein, der systematisch die
3D-Geometrie analysiert, um zwei kritische Arten raumlicher Beziehungen auto-
matisch zu extrahieren. Erstens werden interferenzfreie Matrizen berechnet, in-
dem Kollisionsszenarien systematisch analysiert werden, bei denen jedes Teil vir-
tuell von externen Positionen entlang der Koordinatenrichtungen £z, y, z in seine
tinale Montageposition bewegt wird. Diese geometrische Analyse bestimmt, ob
Bauteil A nach Bauteil B ohne Kollision montiert werden kann, und etabliert bi-
ndre Kompatibilitdtsbeziehungen, die machbare Montagesequenzen definieren.
Zweitens werden Fiigebeziehungen extrahiert, indem geometrische Merkmale
analysiert werden, um Male-Female-Teilebeziehungen zu identifizieren (z. B. das
Erkennen von Lochern, die das Einfiigen entsprechender Stifte oder Bolzen erfor-
dern). Ein genetischer Algorithmus nutzt diese extrahierten geometrischen Rand-
bedingungen anschliefSend als Fitnessfunktionen, um Montagesequenzen zu ge-
nerieren, die sowohl die Kollisionsvermeidung als auch eine bevorzugte Einfiige-
reihenfolge berticksichtigen (z. B. Sicherstellung, dass Female-Teile mit Lochern
positioniert sind, bevor Male-Teile eingefiigt werden).

Kiyokawa et al. [120] erweitern diesen Ansatz der Extraktion geometrischer Rand-
bedingungen {iiber die statische raumliche Analyse hinaus hin zur dynamischen
physikalischen Simulation. Im Vergleich zum Ansatz von Tariki et al., der fixe
geometrische Beziehungen aus CAD-Modellen extrahiert, simuliert das Frame-
work den tatsdchlichen Montageprozess in Bewegung. Das System analysiert,
wie sich Bauteile bei der Montage verhalten. Dazu priift es Kontaktflachen, be-
rechnet die notigen Krifte fiir das Zusammenfiigen und sagt mogliche Unsi-
cherheiten beim Kontakt voraus. Die CAD-Geometrie dient als Eingabe fiir ei-
ne Contingent Contact-Exploring Rapidly-exploring Random Trees genannte Trajek-
torienplanung. Diese generiert Robotertrajektorien, welche sowohl die freie Be-
wegung im Raum als auch kontaktintensive Interaktionen zwischen Bauteilen
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berticksichtigen. Anstatt das CAD-Modell als statische Quelle von Randbedin-
gungen zu behandeln, implementiert dieser Ansatz eine dynamische Simulation,
in der die geometrischen Informationen das Fundament fiir eine physikbasierte
Bewegungsplanung bilden, welche die reale Montagedynamik berticksichtigt.

Wihrend die vorangegangenen Ansédtze geometrische Randbedingungen direkt
tiir die Planung nutzen, verwenden Thomas et al. [121] diese als Vorwissen, um
das Erlernen einer RL-Policy zu steuern. Das System extrahiert zunédchst die In-
formationen zur geometrischen Machbarkeit aus CAD-Modellen, um Bewegungs-
pléne zu generieren, und nutzt diese Plane dann als Referenztrajektorien fiir das
Training einer Policy eines Roboteragenten, die die komplexe, kontaktintensive
Dynamik wahrend der tatsdchlichen Montageausfiihrung handhaben kann.

In die zweite Kategorie fallen Ansétze, die CAD-Daten als kodierte Design- bzw.
Produktbeschreibung und nicht blof als geometrische Randbedingungen behan-
deln. Das Auto-Assembly-Framework von Chervinskii et al. [122] kann dieser Ka-
tegorie zugeordnet werden, da es die CAD-Informationen als eine vollstindige
Spezifikation behandelt. Das System analysiert die Designdateien, um automa-
tisch Montagesequenzen abzuleiten, Prozessstiicklisten zu generieren und Robo-
tersteuerungscode zu erstellen, indem das CAD-Modell so behandelt wird, als
enthielte es implizite Montageanweisungen, die dekodiert und ausgefiihrt wer-
den konnen. Dieser Ansatz geht davon aus, dass die Struktur, wie Teile in der
CAD-Umgebung entworfen und organisiert sind, die vom Konstrukteur beab-
sichtigte Montagemethodik widerspiegelt.

Der Ansatz JoinABLE von Willis et al. [123] fiihrt dieses Konzept noch weiter, in-
dem die in CAD-Dateien eingebetteten parametrischen Verbindungsinformatio-
nen als schwache Uberwachung fiir maschinelles Lernen genutzt werden. Anstatt
die Geometrie zu analysieren, um auf Randbedingungen zu schlieflen, werden
die expliziten Verbindungsdefinitionen, Montagegraphen und parametrischen Be-
ziehungen verwendet, die Konstrukteure in CAD-Systemen definieren. Dieser
Ansatz nutzt, dass parametrische CAD-Dateien reichhaltige semantische Infor-
mationen dartiber enthalten, wie Bauteile verbunden werden sollen. Das sind
Informationen, die weit {iber das hinausgehen, was allein aus der Geometrie ab-
geleitet werden kann. Das System lernt so, Verbindungstypen und Montagekon-
figurationen vorherzusagen, indem es die expliziten Annotationen des Konstruk-
teurs tiber Teilebeziehungen versteht. Ein solches Konzept setzt jedoch zwingend
voraus, dass entsprechende Informationen auch in den CAD-Daten enthalten
sind.

3.2. Methoden der Interaktion zwischen CAD und
Foundation Models

In den letzten Jahren haben besonders Foundation Models diverse neue Anwen-
dungsbereiche fiir KI erschlossen. Auch im Kontext von Montage und Demonta-
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ge ermoglichen diese neuen Interaktionen etwa mit den CAD-Daten. Dabei kon-
nen die CAD-Daten sowohl als Datenquelle als auch als Generierungsziel ver-
wendet werden, sodass CAD-Modelle durch natiirlichsprachliche Anweisungen
generiert werden.

3.2.1. Generierung von CAD-Modellen durch Foundation
Models

Insgesamt betrachtet zeigt sich, dass in den vergangenen Jahren verschiedenarti-
ge Ansdtze entwickelt wurden, die eine Generierung von CAD-Modellen durch
Foundation Models ermdoglichen. Haufig erzeugen diese jedoch eine Zwischen-
reprasentation und nicht direkt 3D-CAD-Modelle oder 2D-CAD-Zeichnungen.
Ein moglicher Grund hierfiir liegt in der Schwierigkeit aktueller Modelle, prazise
3D- oder 2D-Ausgaben zu liefern [124]. Eine Ubersichtsarbeit von Zhang et al.
[124] macht deutlich, dass die derzeit haufigsten Anwendungen die CAD-Code-
Generierung, die Textgenerierung und die parametrische CAD-Generierung um-
fassen.

CAD-Code-Generierung bezieht sich auf die Verwendung sprachbasierter Foun-
dation Models zur Erzeugung von ausfithrbarem Code, der zur Erstellung von
3D-CAD-Modellen oder zur Durchfithrung CAD-bezogener Aufgaben genutzt
werden kann. Mogliche Ausgabeformate sind Python- und C++-Skripte, SQL-
Abfragen oder softwarespezifischer CAD-Code. Der Ansatz der CAD-Code-Gen-
erierung nutzt das Pre-Training von Foundation Models auf sehr grofien Code-
Datenbanken, um automatisch funktionalen Programmecode aus natiirlichsprach-
lichen Beschreibungen oder anderen Eingaben zu produzieren und anschlieflend
die gewtinschten CAD-Ausgaben zu erzeugen.

Bei der Herangehensweise von Li et al. [125] werden mehrere verschiedene Da-
tenformate, darunter textuelle Beschreibungen, Bilder und Ground-Truth-3D- For-
men zur Generierung des Programmcodes genutzt. Die 3D-Formen werden als
Bilder gerendert. Deshalb besteht die Eingabe entweder nur aus Text oder aus
zusitzlichen Bildern verschiedener Typen. Zusétzlich ist ein Debugger integriert,
der den erzeugten Code iterativ verfeinert, bis eine erfolgreiche Validierung statt-
gefunden hat. Ein kontraintuitives Ergebnis ihres Ansatzes ist, dass das verwen-
dete VLM GPT-4V mit reiner Texteingabe am besten abschnitt und multimodale
Eingaben im Durchschnitt sowohl bei der Parsing-Rate als auch bei der geometri-
schen Genauigkeit {ibertraf. Hierbei beschreibt die Parsing-Rate den Prozentsatz
der generierten CAD-Programmcodes, die ohne Syntaxfehler erfolgreich ausge-
fiihrt werden konnten, um eine 3D-Form zu erzeugen. Die geometrische Genau-
igkeit fasst zusammen, wie genau die generierte 3D-Form mit der beabsichtigten
Ground-Truth-Form tibereinstimmt, gemessen als das Verhéltnis des iiberlappen-
den Volumens zum gesamten kombinierten Volumen beider Formen.

Ein Konzept fiir die Code-Generierung unter Verwendung von Python wird von
Mallis et al. [126] prasentiert. Ihr Framework stellt einem VLM-Planer eine mul-
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timodale Benutzeranfrage als Kontext zur Verfiigung. Der Planer stellt eine Vor-
gehensweise bereit, einen Plan, eine natiirlichsprachliche Beschreibung des ge-
planten ndchsten Ausfiihrungsschrittes sowie eine Aktion als Python-Code, der
den Plan ausfiihrt, zu erzeugen. Die Aktion wird anschlieffend in einem Python-
Interpreter ausgefiihrt, der in FreeCAD integriert ist. Die Ausgabe wird als Kon-
text an das VLM zuriickgegeben. Sie kann entweder Text oder Renderings des
aktuellen Zustands des CAD-Objekts sein.

Im Gegensatz zu Code-Generierungsaufgaben konzentriert sich die parametri-
sche CAD-Generierung auf die Beschreibung von CAD-Dateien durch parame-
trische Daten, die hdufig in JSON-Dateien gespeichert werden [124]. Der Ansatz
von You et al. [127] verwendet das GPT-4V-Modell zur Vorhersage der CAD-
Struktur, die aus diskreten Befehlstypen wie Linien, Bogen, Kreisen und semanti-
schen Teilelabels besteht. Ein separates Transformer-Netzwerk sagt die kontinu-
ierlichen numerischen Parameter, Koordinaten, Winkel und Absténde fiir jeden
Befehl voraus. Diese Faktorisierung nutzt das visuelle Verstandnis von GPT-4V
fiir die strukturelle Zerlegung; ein spezialisiertes neuronales Netz wird fiir die
prézise geometrische Parametervorhersage eingesetzt.

Xu et al. [128] stellen ein Framework bereit, das ein Large Language Model (LLM)
verwendet und neben textuellen Beschreibungen auch Multi-View-Bilder und ei-
ne Punktwolke durch modalitdtsspezifische Encoder leitet. Die Ausgabe ist eine
Sequenz parametrischer CAD-Befehle, z. B. Skizzen- und Extrusionsoperationen
mit geometrischen Parametern, die in Standard-CAD-Software ausgefiihrt wer-
den kdnnen, um ein editierbares 3D-Modell zu generieren.

Die dritte giangige Nutzung von LLMs fiir die CAD-Erstellung ist die Textge-
nerierung. Hierbei ist das Hauptziel, die Nutzer in ihrem Konstruktionsprozess
zu unterstiitzen. Als Beispiel stellen Liu et al. [129] ein Framework bereit, bei
dem Nutzer ihre anfdngliche Konstruktionsidee iibermitteln konnen. Basierend
darauf generiert GPT-3 Prompt-Vorschldge, von denen die Nutzer einige aus-
wdihlen konnen, welche dann in einen editierbaren Prompt umformuliert wer-
den. Dieser Prompt wird schliefillich an DALL-E (ein von OpenAl entwickeltes
KI-Bildgenerierungsmodell) iibergeben, das ein Bild erstellt. Auf der Grundlage
dieses Bildes kann der Nutzer dann Anderungen anfordern, bis das Bild dem
Verstandnis des Nutzers von den urspriinglichen Designabsichten entspricht.

3.2.2. Nutzung von CAD-Modellen als Eingabe flir Foundation
Models

Anstelle CAD-Modelle zu generieren, konnen diese auch als Eingabe fiir Foun-
dation Models bzw. deren Prompts dienen. Dabei kdnnen verschiedene Daten-
formate zum Einsatz kommen, einschliefdlich Renderings (Li et al. [125]) oder
Punktwolken (Xu et al. [128]).
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Diese Konzepte werden durch ein Framework von Kienle et al. [130] erweitert,
das sich in zwei Teile differenziert: SegCAD und QueryCAD. Das {ibergeordne-
te Ziel dieses Frameworks ist die prédzise Beantwortung von Fragen zu CAD-
Dateien. Dieses erfolgt durch das QueryCAD-System und ist nur durch die zu-
vor von der SegCAD-Komponente durchgefiihrte Analyse moglich. SegCAD be-
arbeitet die Herausforderung, spezifische CAD-Teile aus Textbeschreibungen zu
identifizieren. Dabei wird das 3D-Modell aus mehreren Blickwinkeln gerendert.
Zudem werden 2D-Vision-Modelle angewendet, um Segmentierungsmasken zu
generieren. Diese Segmentierungsmasken heben hervor, welche Pixel im geren-
derten Bild zu Teilen gehoren, die der gegebenen Textbeschreibung entsprechen.
Sie werden anschlieffend in den 3D-Raum zuriickprojiziert, wobei eine geome-
trische Adjazenzfilterung sicherstellt, dass nur tatsdchlich verbundene Flachen
ausgewdhlt werden. Dieser Filterprozess beginnt bei der am néchsten zur Kame-
ra gelegenen Flache und wéhlt rekursiv nur jene maskierten Flachen aus, die im
3D-Modell physikalisch benachbart sind. Dadurch wird die Einbeziehung nicht
zusammengehoriger Flachen, die in der 2D-Ansicht lediglich verbunden erschei-
nen, verhindert. Dieser Ansatz ermoglicht eine Open-Vocabulary-Teilesegmentie-
rung unter Nutzung vorab trainierter 2D-Modelle ohne spezialisierte 3D-CAD-
Datensétze zu erfordern. Open-Vocabulary-Teilesegmentierung bezeichnet die Fa-
higkeit, spezifische Teile oder Komponenten eines 3D-Objekts, z. B. Locher, Wel-
len oder Zahnrédder in einem CAD-Modell, basierend auf natiirlichsprachlichen
Beschreibungen zu identifizieren und zu segmentieren, ohne dass das Modell auf
einen vordefinierten, festen Satz von Teilekategorien trainiert werden muss.

Eine andere Losung zur Bereitstellung von CAD-Informationen fiir ein LLM wird
im FlexCAD-Framework von Zhang et al. [131] prasentiert. Ziel ist hier die Modi-
tikation von CAD-Modellen basierend auf Benutzereingaben. Im Unterschied zu
den bereits vorgestellten Ansédtzen wird das CAD-Modell in strukturiertem Text
als Eingabe fiir das LLM transformiert. FlexCAD konvertiert jedes geometrische
Element in textuelle Token, wobei Kurventypen (Linie, Bogen, Kreis) direkt als
Text repréasentiert werden und numerische Koordinaten von Dezimalzahlen in
textuelle Token umgewandelt werden. Jede hierarchische Ebene (Kurve, Schleife,
Flache, Skizze, Extrusion) wird mit speziellen , End”-Token markiert, und Token
aus feineren Ebenen werden konkateniert, um Reprdsentationen groberer Ebe-
nen zu bilden. Dies erzeugt eine vollstandige textuelle Beschreibung des CAD-
Modells, die alle geometrischen und hierarchischen Informationen bewahrt und
gleichzeitig von LLMs verarbeitet werden kann.

3.3. Methoden zur Nutzung von Foundation Models
fur die robotische Manipulation

In Abschnitt wurden bereits Kl-basierte Planungsmethoden vorgestellt. Da
Foundation Models jedoch aufgrund ihres breiten Fahigkeitenspektrums, das tiber
reine Montage- und Demontageaufgaben hinausgeht, besonders relevant sind,
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werden diese in diesem Abschnitt gesondert betrachtet. Zunéchst erldutert das
folgende Unterkapitel die grundlegenden Methodiken in diesem Kontext. Die
darauffolgenden Abschnitte konzentrieren sich auf Ansétze, die spezifische Her-
ausforderungen hieraus adressieren.

3.3.1. Vision-Language-Action-Modelle in der Robotik

Die im Folgenden beschriebenen Ansitze lassen sich als Vision-Language-Action-
Modelle (VLA) klassifizieren. Sie ermoglichen Robotern, visuelle Szenen und na-
tiirlichsprachliche Befehle zu verstehen und gleichzeitig entsprechende physi-
sche Aktionen auszufiihren, indem sie tiber Foundation Models eine Briicke zwi-
schen High-Level-Instruktionen des Menschen und der Low-Level-Robotersteu-
erung schlagen [132].

Eine verbindende Methode einer Uberbriickung von menschlichen Instruktionen
und robotischer Manipulation ist SayCan von Ahn et al. [133]. Dieser Ansatz er-
moglicht durch die Beriicksichtigung von robotischen Affordanzen das Groun-
ding von LLMs. Hierzu werden die Planungsfdhigkeiten von LLMs mit erlern-
ten Wertefunktionen, welche die Machbarkeit von Fahigkeiten abschédtzen, kom-
biniert. Robotische Affordanzen reprasentieren die Menge an Aktionen, die ein
Roboter unter Beriicksichtigung seines aktuellen Zustands und der Umgebungs-
bedingungen physikalisch ausfiihren kann. Diese werden durch erlernte Werte-
funktionen quantifiziert, die die Wahrscheinlichkeit einer erfolgreichen Ausfiih-
rung vorhersagen. Das SayCan-Framework berechnet einen gemeinsamen Wahr-
scheinlichkeitswert fiir jede potenzielle Aktion, indem es die bedingte Wahrschein-
lichkeit des LLMs P(Skill|Instruktion) mit einer Affordanzfunktion kombiniert,
welche die Machbarkeit anhand der aktuellen Beobachtung schétzt. Dieser mul-
tiplikative Bewertungsmechanismus stellt sicher, dass ausgewéhlte Aktionen so-
wohl semantisch angemessen als auch physikalisch realisierbar sind.

Im Gegensatz zum Ansatz von SayCan, der LLMs {iber Schnittstellen mit externen
Affordanzfunktionen verbindet, integriert PaLM-E von Driess et al. [134] kon-
tinuierliche Sensormodalitdten direkt in den Embedding-Space des LLMs und
schafft so eine End-to-End Embodied Multimodal Architecture. Das Framework
integriert visuelle Beobachtungen, Zustandsschitzungen und andere Sensorda-
ten als multimodale Token und kombiniert sie mit Text-Token zu multimoda-
len Sétzen. Dies ermoglicht dem LLM, linguistische und perzeptuelle Informa-
tionen innerhalb eines einheitlichen Reprédsentationsrahmens zu verarbeiten. In
Fillen wie der Szenenbeschreibung oder dem Grounded Question Answering
stellt die Ausgabe direkt die Losung der Aufgabe dar, wiahrend das Framework
bei Planungs- oder Steuerungsaufgaben eine Sequenz von Skills basierend auf
einer vordefinierten Menge moglicher Fahigkeiten generiert. PaLM-E ist in einen
iterativen Algorithmus eingebunden, bei dem die Low-Level-Skills ausgefiihrt
werden und PaLM-E basierend auf neuen Beobachtungen die Sequenz bei Bedarf
neu plant.
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Das RT-2-Modell von Zitkovich et al. [135] demonstriert, wie auf Web-Daten trai-
nierte VLMs fiir die Robotersteuerung adaptiert werden konnen, indem Aktio-
nen als Text-Token reprédsentiert werden. Das ermoglicht den Transfer von Inter-
netwissen auf die Robotik. RT-2 baut auf vorab trainierten VLMSs, PaLI-X und
PalLM-E, auf, indem diese sowohl auf multimodalen Web-Daten als auch auf Da-
tensdtzen von Robotertrajektorien nachtrainiert werden. Dabei werden Roboter-
aktionen tokenisiert und innerhalb des bestehenden Vokabulars des Modells als
natiirlicher Sprachtext behandelt. Dieser Ansatz unterscheidet sich sowohl von
SayCan als auch von PaLM-E, da er direkt Low-Level-Steuerbefehle anstelle von
High-Level-Instruktionen ausgibt. Dadurch entstehen VLA-Modelle, die inner-
halb einer einzigen Architektur zwischen Sprachaufgaben und Robotersteuerung
wechseln konnen. Die Methodik nutzt das durch Training im Internet-Maf3stab
erworbene semantische Wissen, um die Generalisierung auf neue Objekte, Hin-
tergriinde und Umgebungen zu verbessern, die in den robotischen Trainingsda-
ten nicht vorhanden waren.

Aufbauend auf diesen multimodalen Anséitzen fiihrt VIMA von Jiang et al. [136]
ein vereinheitlichtes Prompting-Paradigma ein, das diverse Robotermanipula-
tionsaufgaben durch strukturierte multimodale Prompts als Sequenzmodellie-
rungsproblem behandelt. Wahrend PaLM-E die direkte Integration kontinuier-
licher Sensormodalititen in LLMs demonstriert, fokussiert sich VIMA auf ein
systematisches, multimodales Prompt-Design als universelle Schnittstelle fiir die
Aufgabenspezifikation. Dies ermoglicht einem einzelnen Modell, Aufgaben wie
die Manipulation von Objekten unter Beriicksichtigung von Randbedingungen
oder visuelles Schlussfolgern durch sorgfaltig strukturierte Prompt-Templates zu
bewdltigen. Die Architektur nutzt ein Transformer-basiertes Encoder-Decoder-
Design, bei dem ein vorab trainiertes T5-LLM diese multimodalen Prompts ko-
diert und ein Roboter-Controller autoregressiv Aktionen basierend auf den be-
reitgestellten Informationen generiert. VIMA verfolgt einen objektzentrierten An-
satz, bei dem Mask R-CNN zur Identifikation individueller Objekte in einer Sze-
ne verwendet wird, die anschliefSend separat durch einen Vision Transformer ver-
arbeitet werden.

Wihrend diese Ansétze verschiedene Strategien zur Integration von Sprachver-
stindnis und Robotersteuerung aufzeigen, stofsen sie oft an Grenzen beziiglich
der Cross-Embodiment-Generalisierung. Dieser Aspekt wird im Kontext des Oc-
to-Frameworks von Team et al. [137] aufgegriffen. Cross-Embodiment-Generali-
sierung bezeichnet die Fahigkeit eines Modells, erlernte Fahigkeiten und Wissen
tiber verschiedene Roboter-Hardwarekonfigurationen hinweg zu transferieren.
Octo verwendet eine Transformer-First-Architektur mit drei Schliisselkomponen-
ten. Zundchst konvertieren Input-Tokenizer verschiedene Modalitdten in ein ein-
heitliches Format, sodass Sprachinstruktionen zu Text-Token werden, wahrend
Kamerabilder in Sequenzen umgewandelt und von Transformatoren weiter ver-
arbeitet werden. AnschliefSend verarbeitet ein Transformer-Backbone diese ge-
mischten Sequenzen aus visuellen und linguistischen Informationen. Schliefslich
generieren Aktionsvorhersagenetzwerke aus diesen verarbeiteten Informationen
Sequenzen von Roboterbewegungen. Dieses modulare Design ermoglicht eine
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effiziente Anpassung an neue Robotersetups durch das Hinzuftigen neuer Ein-
oder Ausgabekomponenten, wobei das eigentliche Reasoning-Modell unveran-
dert bleibt.

3.3.2. Methoden zum Grounding im Kontext von robotischer
Manipulation

Der Begriff Grounding beschreibt die Fahigkeit eines sprachbasierten Founda-
tion Models, ein Wort, fiir das eine Reprasentation erlernt wurde, mit seinem
korrespondierenden Gegenstiick in der realen Welt zu verbinden. Ein Beispiel
dazu: Wahrend Sprachmodelle aus Texten lernen kénnen, dass ,Norden” und
,Stden” Gegensédtze sind, haben sie keinen Zugriff auf die verankerte Bedeu-
tung dieser Worter — also die tatsdchlichen rdumlichen Richtungen, in die man
sich in der physischen Welt bewegen miisste, wenn die Anweisung ,gehe nach
Norden” erfolgt [138]. Dies ist fiir VLA-Modelle relevant, da beispielsweise phy-
sikalische Einschrankungen wie mogliche Kollisionen korrekt identifiziert wer-
den miissen.

Ein Konzept, das ein Grounding dhnlich dem SayCan-Ansatz ermoglicht, ist Groun-
ded Decoding von Huang et al. [139]]. Im Gegensatz zu SayCan untersucht dieser
Ansatz mehrere Arten von Grounding-Funktionen, anstatt sich ausschliefilich auf
mittels Reinforcement Learning trainierte Wertefunktionen zu verlassen. Es wer-
den drei generelle Techniken zur Generierung von Grounding-Funktionen vor-
geschlagen, die als spezifische Mechanismen tiiber verschiedene Domé&nen hin-
weg implementiert werden. Diese Funktionen werden wéhrend des Token-Level-
Decodings angewendet, um partielle Textsequenzen zu evaluieren. Das ermog-
licht es dem System, physikalisch unmogliche, unsichere oder nicht bevorzug-
te Aktionen herauszufiltern. Die semantische Kohédrenz und die Fahigkeiten zur
langfristigen Planung des LLMs bleiben dabei erhalten.

Einen anderen Ansatz zum Grounding représentiert SayPlan von Rana et al. [140],
der 3D-Szenengraphen (3DSG) zur Reprédsentation der Umgebung nutzt. Ziel
dieses Frameworks ist es, basierend auf einem 3DSG und einer natiirlichsprach-
lichen Aufgabeninstruktion langfristige Plane fiir einen mobilen Manipulator zu
generieren und auszufiihren. Hierbei werden zwei Stufen unterschieden. Zu-
erst erfolgt eine semantische Suche, um der Herausforderung zu begegnen, dass
3DSGs grofier Umgebungen aufgrund von Token-Limitierungen zu umfangreich
tiir die direkte Verarbeitung durch ein LLM sein konnen. Zudem erfordern die
meisten Aufgaben nur eine kleine Teilmenge der gesamten Umgebungsinforma-
tionen. Daher kollabiert SayPlan zunédchst den vollstandigen 3D-Szenengraphen,
um nur dessen oberste Hierarchieebene anzuzeigen, was die Token-Anzahl um
ca. 80 % reduziert. Das LLM navigiert dann durch diese komprimierte Reprasen-
tation mittels expand- und contract-API-Aufrufen, um relevante Bereiche se-
lektiv zu explorieren. Dies wird durch In-Context-Learning-Beispiele und Chain-
of-Thought-Prompting geleitet um zu bestimmen, welche Knoten manipuliert
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werden sollen. Dieser Prozess dauert an, bis ein aufgabenspezifischer Teilgraph
identifiziert ist, der nur die notwendigen Entitdten fiir die gegebene Instrukti-
on enthilt. Die zweite Stufe wird als iteratives Neuplanen bezeichnet. Sie nimmt
den aufgabenspezifischen Teilgraphen und die Instruktion, um eine Sequenz von
High-Level-Navigations- und Manipulationsaktionen zu generieren. Damit Hal-
luzinationen des LLMs verhindert werden, werden zwei Mechanismen angewen-
det. Erstens werden Pfadplanungsaufgaben an Algorithmen wie Dijkstra dele-
giert. Zweitens nutzt das System die Selbstreflexionsfdhigkeiten des LLMs, in-
dem ein Szenengraph-Simulator verwendet wird, um generierte Plane gegen
Umgebungs-Constraints zu validieren. Bei Verletzungen liefert dieser ein textu-
elles Feedback, dass das LLM dazu veranlasst, seinen Plan iterativ zu verfeinern,
bis eine machbare Losung erreicht ist.

Wahrend SayPlan das Grounding durch strukturierte rdumliche Représentatio-
nen und hierarchisches Szenenverstdndnis adressiert, konzentriert es sich primér
auf geometrische und rdumliche Beziehungen zwischen Objekten und Orten. Ei-
ne erfolgreiche robotische Manipulation erfordert jedoch oft nicht nur das Wissen
dartiiber, wo sich Objekte befinden und wie sie zu erreichen sind, sondern auch,
woraus sie bestehen und wie sie gehandhabt werden miissen. Dieser Bedarf an
einem Verstdndnis physikalischer Eigenschaften motiviert einen komplementa-
ren Ansatz von Gao et al. [141], der vorschlédgt, physikalische Objektkonzepte
direkt in VLMs fiir die robotische Manipulation zu integrieren. Dieses Konzept
basiert auf dem Datensatz PHYSOBJECTS, der 39,6 Tsd. Crowd-Sourced- und
417 Tsd. automatisierte Annotationen physikalischer Konzepte fiir Bilder realer
Haushaltsgegenstdnde enthédlt. Die physikalischen Konzepte umfassen Masse,
Material, Verformbarkeit und Zerbrechlichkeit. Dieser Datensatz wird anschlie-
end verwendet, um InstructBLIP nachzutrainieren. InstructBLIP ist ein VLM,
das einen visuellen Encoder mit Googles FlanT5-XXL LLM kombiniert, um so-
wohl Bilder als auch Textinstruktionen zu verarbeiten. Das VLM wird trainiert,
indem es Ja/Nein-Fragen zu physikalischen Eigenschaften von Objekten in Bil-
dern beantwortet. Danach wird das resultierende Modell in einen LLM-basierten
Roboterplaner integriert, bei dem das LLM das fein abgestimmte VLM zu physi-
kalischen Konzepten von Objekten in einer Szene befragt, bevor Manipulations-
plane generiert werden.

Die zuvor beschriebenen Ansatze befassen sich primér mit statischen Représenta-
tionen. Der SeeDo-Ansatz von Wang et al. [142] analysiert hingegen die Moglich-
keit, Sprache mit zeitlichen Aktionssequenzen zu verbinden, in der Form wie sie
in menschlichen Demonstrationsvideos ablaufen. Die Herausforderung besteht
darin, Sprache auf dynamische Prozesse zu grounden, bei denen sich rdumliche
Beziehungen im Zeitverlauf durch sequenzielle Manipulationsaktionen entwi-
ckeln. Dieses temporale Grounding-Problem erfordert, dass das System die Ob-
jektkonsistenz iiber Video-Frames hinweg aufrechterhilt und versteht, wie Ak-
tionen kausal mit sich &ndernden raumlichen Konfigurationen verbunden sind,
eine Herausforderung, die statische Ansétze nicht adressieren konnen. Zur Rea-
lisierung nutzt SeeDo drei Module: ein Keyframe-Auswahlmodul, ein visuelles
Wahrnehmungsmodul und ein VLM-Reasoning-Modul. Zuerst werden die ein-
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zelnen Frames des Demonstrationsvideos an das Keyframe-Auswahlmodul iiber-
geben. Dieses adressiert Beschrankungen der VLM-Kontextldnge, indem es Heu-
ristiken zur Handgeschwindigkeit nutzt, um kritische Frames zu identifizieren.
Anschliefiend werden die ausgewéhlten Frames an das visuelle Wahrnehmungs-
modul weitergeleitet, das einen Open-Vocabulary-Objektdetektor verwendet, um
Bounding Boxes fiir sichtbare Objekte im ersten Frame zu identifizieren. Diese
Bounding Boxes dienen als Input-Prompts fiir das Segment Anything Model 2
(SAM 2), einem Videosegmentierungsmodell, das Objekte iiber mehrere Frames
hinweg verfolgt. Schliefilich nutzt das VLM-Reasoning-Modul CoT-Prompting
mit GPT-40, um Referenzobjekte zu identifizieren und Task-Planning-Schritte als
finale Ausgabe zu generieren.

Wiéhrend die vorherigen Ansédtze das Grounding auf rdaumliche Beziehungen,
physikalische Eigenschaften oder zeitliche Sequenzen fokussieren, thematisiert
VLM-MSGraph von Li et al. [143] doménenspezifisches Grounding im Kontext
der industriellen robotischen Montage. Im Gegensatz zu universellen Mechanis-
men fithrt VLM-MSGraph eine spezialisierte Losung ein, die Montageinstruktio-
nen in strukturiertem Fertigungswissen grounded. Dies wird umgesetzt durch
die Kombination von High-Level-Montagesequenzlernen mittels mehrerer VLM-
Agenten mit einem Low-Level-3D-Raumgedéchtnis fiir geometrie-bewusste Ma-
nipulation. Es wird ein multi-hierarchischer Szenengraph erstellt. Auf der hohen
Ebene nutzen mehrere VLM-Agenten CoT-Reasoning und Retrieval-Augmented
Generation (RAG), um visuelle Eingaben zu analysieren und Montagesequenzen
als Triplets in der Form Objekt1, Montagebeziehung, Objekt2, in einem dreistufi-
gen Prozess zu generieren. Parallel dazu erfasst das System auf der niedrigen
Ebene rdaumliche 3D-Beziehungen durch RGB-D-Beobachtungen mittels Open-
Vocabulary-Perzeption, erstellt ein 3D-Objektinstanz-Gedéchtnis durch Aggrega-
tion von Punktwolken und ermoglicht geometrie-bewusste Manipulation durch
Berechnung optimaler 6D-Posen. Der Roboter fiihrt die Montageaufgaben aus,
indem er die sequenziellen Instruktionen aus dem MSGraph in prazise Aktionen
tibersetzt und so die Briicke zwischen High-Level-Aufgabenplanung und Low-
Level-Geometriemanipulation schldgt.

3.3.3. Methoden zur Integration von Neuplanungsansatzen fuar
die robotische Manipulation

Eine weitere wichtige Fahigkeit fiir ein System beim Einsatz in der Robotik ist
die Fahigkeit, auf Verdnderungen in der Umgebung oder die Verfiigbarkeit neu-
er Informationen zu reagieren. Im Kontext von Foundation Models wird dies als
Neuplanung (engl. Replanning) bezeichnet. Im folgenden Abschnitt werden ver-
schiedene Ansitze fiir die Realisierung von Replanning vorgestellt.

Ein Konzept zur Nutzung von visuellem Feedback fiir die Anpassung von Lang-
zeitpldnen ist VILA von Hu et al. [144]. Es nimmt sowohl eine visuelle Beob-
achtung als auch High-Level-Sprachinstruktionen als Eingabe und generiert eine
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Sequenz von Textaktionen fiir robotische Manipulationsaufgaben, unter der An-
nahme, dass alle notwendigen primitiven Skills verfiigbar sind. Als VLM wird
GPT-4V von OpenAl verwendet, welches fiir jeden Schritt die aktuelle visuel-
le Beobachtung, die Sprachinstruktion und die Historie der ausgefiihrten Ak-
tionen erhilt. Basierend auf diesen Informationen wird durch CoT-Reasoning
ein Schritt-fiir-Schritt-Plan generiert. Anschlieflend wird der erste Schritt ausge-
wihlt und durch den entsprechenden primitiven Skill ausgefiihrt, woraufhin die
Aktion zur Historie der beendeten Pldane hinzugefiigt wird. VILA implementiert
Neuplanung durch einen kontinuierlichen geschlossenen Regelkreis, bei dem das
System nach Ausfiithrung jedes Schrittes eine neue visuelle Beobachtung erfasst
und das VLM mit den aktualisierten Informationen erneut abfragt. Dieser schritt-
weise Ansatz ermoglicht es dem VLM, sowohl als Szenenbeschreiber als auch als
Erfolgsdetektor zu fungieren. Dadurch kann der Roboter seine Strategie dyna-
misch auf Basis von Echtzeit-visuellem Feedback anpassen.

Aufbauend auf VILAs Ansatz des visuellen Feedback-basierten Neuplanens er-
weitert REPLAN von Skreta et al. [145] das Konzept durch die Einbindung au-
tonomer Verifikationsmechanismen und mehrstufigen Reasonings. Dies ermog-
licht eine robustere Handhabung komplexer Langzeitaufgaben, die sowohl stra-
tegische High-Level-Planung als auch Low-Level-Ausfiihrungsiiberwachung er-
fordern. Das REPLAN-Framework nutzt fiinf verschiedene Module, die High-
Level- sowie Low-Level-Planung, Umgebungswahrnehmung und Bewegungs-
steuerung abdecken. Zundchst konvertiert der High-Level-LLM-Planer die nut-
zerspezifizierte Aufgabe in eine Liste von Teilaufgaben. Ein zusitzliches VLM
wird fiir das Grounding eingesetzt, indem es spezifische visuelle Fragen des High-
Level-Planers zu Objektzustdnden beantwortet. Diese Aufgabenteilung hebt die
rein sprachlichen Reasoning-Fahigkeiten des LLMs hervor, wihrend die Bild-
interpretationsfahigkeit des VLMs zur Wahrnehmung der physischen Welt ge-
nutzt wird. Die High-Level-Teilaufgaben werden im weiteren Verlauf von ei-
nem Low-Level-LLM-Planer in konkrete, natiirlichsprachlich formulierte Bewe-
gungspldane konvertiert. Diese werden in Belohnungsfunktionen {iibersetzt, wel-
che die gewiinschte Roboterbewegung reprasentieren und vom Bewegungscon-
troller zur Generierung tatsdchlicher Aktionen genutzt werden. Ein Verifizierer
priift schliefllich die Ausgaben beider Planer und des Wahrnehmungs-Moduls.
Neuplanung wird in diesem Framework durch ein mehrstufiges Fehlererken-
nungs- und Wiederherstellungssystem realisiert: Scheitert die Ausfithrung oder
erkennt das VLM Fehler aus visuellen Beobachtungen, generiert der High-Level-
Planer Korrekturmafinahmen. Sollte das Gesamtziel nach Abschluss aller Teilauf-
gaben und Neuplanungs-Versuche nicht erreicht sein, reflektiert der High-Level-
Planer iiber vergangene Erfahrungen und schlédgt einen komplett neuen Plan vor.
Dabei wird das Gedéchtnis an fehlgeschlagene Versuche genutzt, um repetitive
Fehler zu vermeiden.

Wiahrend REPLAN hierarchische Neuplanungsfihigkeiten demonstriert, ist es
belastet durch die Limitierungen im rdumlichen Verstiandnis des VLMs sowie in
der Konsistenz des LLMs und der LLM-VLM-Interaktion [145]. Um diese Her-
ausforderungen zu bewdltigen, fiithrt ReplanVLM von Mei et al. [146] einen An-
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satz der doppelten Fehlerkorrektur auf Basis von GPT-4V ein. Das Framework
verwendet einen Decision Bot zur Erstellung initialer Aufgabenpldne und zuge-
horigem Ausfithrungscode, der anschlieffend von einem Inner Bot auf korrekte
Formatierung, Konsistenz und logische Stichhaltigkeit gepriift wird. Dieser in-
terne Fehlerkorrekturmechanismus verhindert Halluzinationen, indem er dem
Decision Bot eine Riickmeldung fiir das Neuplanen gibt, sofern Fehler erkannt
werden. Nach erfolgreicher Verifikation und Codeausfiihrung validiert ein Exter-
nal Bot die Aufgabenerfiillung durch Vergleich der aktuellen Umgebung mit dem
Initialzustand und 16st eine Neuplanung aus, falls Anforderungen unerfiillt sind.
Dieser externe Mechanismus handhabt spezifisch plotzliche Umweltverdnderun-
gen oder Systemfehler bereits wahrend der Ausfiihrung.

3.4. Affordanzen

In der Robotik sind Affordanzen ein wertvolles Instrument zur Erfassung von
Handhabungsmoglichkeiten. Neben Planern, die auf Basis dieser Informationen
agieren, gewinnen besonders Systeme an Bedeutung, welche die Affordanzen di-
rekt aus Bilddaten extrahieren. Dies ist insbesondere in Szenarien essenziell, in
denen die Interaktionsmoglichkeiten der Umgebung nicht vorab bekannt sind.

3.4.1. Detektion von Affordanzen

Um einem Robotersystem mogliche Interaktionen zwischen dem Roboter und
Objekten oder auch zwischen den Objekten untereinander klar erkennbar zu ma-
chen, sind Affordanzen eine Moglichkeit. Aus Bilddaten lassen sich diese auto-
matisiert, etwa durch den Einsatz von KI, ableiten. Auf diese Weise ldsst sich
eine autonome Planungs- und Verarbeitungskette aufbauen. Im Folgenden wer-
den verschiedene Verfahren zur Extraktion von Affordanzen aus Bilddaten vor-
gestellt.

Do et al. [147] préasentieren das AffordanceNet, einen Ansatz, um mittels eines
CNNs eine Objekt- und Affordanz-Erkennung fiir Haushaltsgegenstiande durch-
zufiihren. Die Architektur des CNNs basiert auf Mask R-CNN. So wird neben
dem RPN und dem Rol-Alignment auch der Zweig zur Objekterkennung iiber-
nommen. Als Backbone wird hier VGG-16 [148] verwendet. Ahnlich der Instanz-
segmentierung im Mask R-CNN, wird hier die semantische Segmentierung zur
Affordanzerkennung auf den Region Proposals des RPNs durchgefiihrt. Um eine
feinere Segmentierung zu ermoglichen, werden die 7 x 7-Feature Maps der Re-
gion Proposals in drei Schritten hochskaliert. Auf den hochskalierten 224 x 224-
Feature Maps wird dann mittels Softmax-Aktivierung eine Segmentierung in die
Affordance-Klassen erzeugt.
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Auch Nguyen et al. [149] verwenden einen regionsbasierten Ansatz. Sie verwen-
den in diesem Fall R-FCN [150], um Region Proposals zu generieren. Auf die-
se Region Proposals schliefit sich dann VGG-16 zur Affordanz-Erkennung an.
Dabei wird kein Upsampling durchgefiihrt. Als Nachverarbeitung folgt auf die
Segmentierung ein Dense Conditional Random Fields (Dense CRF) [151]. CRFs
lernen Zusammenhiénge zwischen Pixeln und den zugewiesenen Labels. Dar-
aus konnen semantische Zusammenhénge zwischen dhnlichen Pixeln hergestellt
werden. So wird die Segmentierung des CNNs insbesondere an Objektkanten
eindeutiger.

Ebenfalls von Nguyen et al. [152] wird ein anderes CNN présentiert. Es erkennt
wie das AffordanceNet Affordanzen fiir Haushaltsgegenstdnde. Dieses Netz arbei-
tet im Gegensatz zum AffordanceNet auf RGB-D-Bilddaten. Dazu wird der UMD-
Datensatz verwendet. Das Netz ist als symmetrische Encoder-Decoder-Architek-
tur ohne Skip Connections konzipiert. Der Encoder wird durch VGG-16 imple-
mentiert. Der Decoder verwendet Upsampling-Schichten. Untersucht wird hier
auch die Kodierung der Tiefeninformation. Hier wird das Tiefenbild wahlweise
direkt als Graustufenbild oder als HHA-Kodierung in das Netz eingespeist. Die
HHA-Kodierung verwendet die Tiefenbilder, um Tiefenunterschiede in horizon-
taler Bildrichtung zu beschreiben. Des Weiteren beschreibt die HHA-Kodierung
die Hohe tiber dem Boden und der Winkel zwischen den Oberflichennormalen
und der Gravitationsrichtung. Die Ergebnisse zeigen allerdings, dass die HHA-
Kodierung keinen bedeutenden Vorteil erbringt.

Das Framework von Zhao et al. [153]] setzt die Affordanzendetektion mit einem
anderen Konzept um. Das vorgeschlagene Netz arbeitet als Encoder-Decoder-
Architektur. Dabei wird im Decoder ein Modul eingebaut, welches Zusammen-
hinge zwischen Affordanzen und Objektklassen erlernt. Dafiir werden die Affor-
danzklassen angegeben, aus denen sich die Objektklassen zusammensetzen. So
werden die Affordanzklassen abhidngig von den erkannten Objektklassen unter-
schiedlich stark gewichtet.

Abschliefiend préasentieren Sawatzky et al. [154] einen Ansatz, der auf Datensat-
zen arbeiten kann, die nur mit Keypoints annotiert sind. Keypoints bezeichnen
punktuelle Bereiche des Objektes. Diese werden mit den entsprechenden Affor-
danzen annotiert. Netze, die auf solchen schwach annotierten Datensdtzen seg-
mentieren sollen, miissen den Objektbereichen auf Basis dieser Keypoints die
passenden Affordanzen zuordnen. In ihrem Ansatz wird das ResNet101 bzw.
VGG-16 zur Segmentierung verwendet. Die Genauigkeit der Vorhersagen ist im
Vergleich zu vollstandig annotierten Bildern geringer. Allerdings ist die Erstel-
lung des Datensatzes effizienter.
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3.4.2. Affordanzen in der robotischen Montage und
Demontage

Nach der Detektion der Affordanzen konnen diese im Anschluss verwendet wer-
den, um verschiedenste Aufgabenstellungen im Bereich der Montage und De-
montageplanung bzw. der Ausfithrung zu unterstiitzen. Der folgende Abschnitt
stellt hierzu relevante Arbeiten vor.

In der Robotermontage spielen Affordanzen eine zentrale Rolle, die oft mit der
von semantischen Merkmalen vergleichbar ist. Befiler et al. [155] stellen fiir die
Planung von Montageschritten einen Ansatz vor, der darauf abzielt, Montagepla-
ne unter direkter Verwendung von gesammeltem Montagewissen zu generieren.
Zu diesem Zweck wird das gesamte Wissen als Ontologie in der Web Ontology
Language (OWL) modelliert, wobei die Wissensbasis KNOWROB als Informati-
onsquelle dient. Die erweiterte Ontologie beschreibt mechanische Komponen-
ten, die notwendigen Montageverbindungen sowie die zugehorigen Affordan-
zen, welche speziell im Kontext von Montage- und Greifvorgiangen betrachtet
werden. Durch die Integration eines Open-World-Reasoning-Ansatzes in diese
Ontologie befdhigen Befiler et al. das System dazu, logische Schliisse zu ziehen
und Montageschritte selbst dann erfolgreich zu planen, wenn das verfiigbare
Wissen iiber die Umgebung unvollstiandig ist.

Ebenfalls auf Basis von OWL prasentieren Xi et al. [156] in ihrer Arbeit einen
Ansatz, der primédr darauf ausgelegt ist, die hohe Komplexitdt von Planungs-
prozessen in der Montage zu reduzieren. Die Kernidee liegt hierbei in der auto-
matischen Erkennung und Definition von Unterbaugruppen. Das vorgeschlage-
ne Framework geht dabei in mehreren Schritten vor. Zunachst wird ein seman-
tisches Modell der Baugruppe erstellt, in dem die Beziehungen zwischen den
einzelnen Komponenten ontologisch abgebildet werden. Anschlieflend werden
Unterbaugruppen identifiziert, indem die semantischen Beziehungen zwischen
den Montagekomponenten sowie deren nicht-geometrische Attribute, wie etwa
Material oder Funktion, analysiert werden. Um diese Informationen nutzbar zu
machen, kommt ein Clustering-Algorithmus zum Einsatz, der die Komponenten
logisch gruppiert und so die Planungsebene fiir den Roboter vereinfacht.

Ein auf Bilddaten basiertes Vorgehen wird von Isume et al. [157] mit ihrem An-
satz zur Planung von Montagesequenzen vorgelegt. Ausgangspunkt ist hierbei
ein vollstandiges 3D-Modell der finalen Baugruppe, aus dem zunéchst eine Lis-
te aller benotigten Komponenten extrahiert wird. Fiir jede dieser Komponenten
werden im Anschluss die spezifische Form sowie die zugehorigen Affordanzen
algorithmisch bestimmt. In der realen Ausfiihrungsphase wird die Roboterszene
dann nach potenziellen Bauteilen durchsucht, die fiir den Montageprozess in-
frage kommen. Die finale Auswahl der Komponenten erfolgt dabei durch einen
Abgleich der detektierten Affordanzen und der visuellen Ahnlichkeit zu den Re-
ferenzteilen aus dem urspriinglichen 3D-Modell.
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Ergdnzend zu den reinen Montageansitzen untersuchen Vongbunyong et al. [158]
den gezielten Einsatz von Affordanzen im Bereich der kognitiven Demontage-
automatisierung. Das Framework ist darauf ausgelegt, unterschiedliche Verbin-
dungselemente wie Schrauben, Clips oder Nieten automatisiert zu erkennen und
voneinander zu unterscheiden. Anstatt starrer Ablaufpldne werden Affordanzen
genutzt, um dynamisch zu entscheiden, welche spezifische Demontageaktion,
beispielsweise das Drehen eines Schraubendrehers oder das Ansetzen eines He-
bels, fiir eine erkannte Komponente physikalisch am plausibelsten ist. Dies er-
moglicht dem Roboter eine hohe Flexibilitdt, da er so auch in der Lage ist, mit
Produkten zu interagieren, fiir die keine expliziten CAD-Daten oder Demontage-
anleitungen vorliegen.

Die Arbeit von Chu et al. [159] konzentriert sich auf den Bereich der sensorge-
stiitzten Montage und zeichnet sich durch den Einsatz von Deep Learning fiir die
Detektion von sogenannten Fiige-Affordanzen aus. Im Gegensatz zu klassischen
Verfahren werden keine vordefinierten CAD-Modelle verwendet, sondern das
System ist darauf trainiert, direkt aus visuellen Daten die geometrischen Merk-
male zweier Bauteile zu lernen, die eine Passung ermdglichen. Das neuronale
Netz identifiziert dabei relevante Bereiche an den Objekten, die eine erfolgreiche
Montage implizieren. Das erlaubt dem Roboter, Fiigestellen auch in unstruktu-
rierten Umgebungen robuster zu lokalisieren und die Bahnplanung fiir den Fii-
geprozess adaptiv an die visuelle Wahrnehmung anzupassen.

Einen anderen Schwerpunkt setzen Myers et al. [160], indem sie die Rolle von
Werkzeug-Affordanzen bei der Ausfiihrung von Manipulationsaufgaben thema-
tisieren. Ihr Ansatz analysiert die geometrischen Eigenschaften von Bauteilen im
Arbeitsraum, um deren Eignung als Werkzeug fiir eine bestimmte Fiigeoperation
zu bewerten. So wird beispielsweise erkannt, ob ein Bauteil einen greifbaren Stiel
und ein schweres Ende besitzt und somit auch faktisch als Hammer genutzt wer-
den kann. Diese semantische Analyse befahigt das Robotersystem dazu, tatsach-
liche, aber auch improvisierte Werkzeuge in der Umgebung zu erkennen oder
aus einem Set von Werkzeugen dasjenige auszuwahlen, das basierend auf sei-
nen funktionalen Eigenschaften am besten fiir den aktuellen Fiigeschritt geeignet
ist.

Auch generative KI-Modelle werden bereits im Kontext von Affordanzen ein-
gesetzt. So integrieren Li et al. [161] generative KI-Modelle, um die Liicke zwi-
schen sprachlichen Anweisungen und physischen Handlungen zu schliefen. Das
Chain-of-Affordance Vision-Language-Action (CoA-VLA) Framework nutzt gro-
3e Vision-Language-Modelle, um komplexe und teils vage Montageanweisungen
in eine Sequenz konkreter Affordanz-Schritte zu zerlegen. Das System lernt hier-
bei, eine Kette aus Bauteil-, Greif- und Bewegungs-Affordanzen zu bilden, die
logisch aufeinander aufbauen. Dadurch ist der Roboter in der Lage, abstrakte Be-
fehle wie ,Montiere das Rad” in kollisionsfreie Bewegungspfade zu iibersetzen,
ohne dass diese explizit vorprogrammiert werden miissen.

Um besonders im Rahmen der Mensch-Roboter-Kollaboration die in Hinblick
auf Effizienz notwendige Flexibilitdt zu ermoglichen, zielt der Ansatz von Wang
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et al. [162] darauf ab, durch den Einsatz von affordanzbasiertem Schlussfolgern
(engl. Affordance Reasoning) eine dynamische Aufgabeniibernahme mittels Robo-
ter zu ermoglichen. Per Uberpriifung der notwendigen Werkzeug-Affordanzen
des aktuellen Bauteils kann das System erkennen, ob das Werkzeug momentan
verftigbar ist oder durch den Menschen belegt ist. Dies ermoglicht, Demonta-
gesequenzen flexibel und in Echtzeit anzupassen. Aufgrund der semantischen
Verkniipfung von Bauteileigenschaften mit den aktuell verfiigbaren Werkzeug-
Affordanzen kann das System alternative Losungswege berechnen. Dadurch stei-
gert sich nicht nur die Effizienz des gesamten Arbeitsprozesses, da es zu weniger
Stillstandszeiten des Roboters kommt, sondern es macht den Vorgang auch deut-
lich resilienter gegeniiber unvorhergesehenen Stérungen oder Anderungen im
Arbeitsablauf.

3.5. Identifikation des Forschungsdesiderats

In diesem Abschnitt werden themenbezogene Forschungsbedarfe auf der Grund-
lage der aktuellen Forschungslage benannt. Dazu werden Forschungsarbeiten
aus den fiir diese Arbeit relevanten Bereichen zusammengefasst und analysiert.
Dadurch wird einerseits deutlich, welche Themenbereiche intensiv untersucht
worden sind, anderseits zeigt sich, wo ein eher unvollstindiger Wissensstand be-
steht. Die daraus resultierenden Erkenntnisse werden konsolidiert mit dem Ziel,
Forschungsliicken aufzuweisen und zu bearbeiten. Damit wird zugleich ein Bei-
trag zur Entwicklung neuer Konzepte geleistet. Die Grundlage fiir ein solches
neuartiges Konzept wird in Kapitel 4 vorgestellt.

In der automatischen Montage- und Demontageplanung bieten Kl-basierte Pla-
nungsmethoden durch spezialisierte algorithmische Fihigkeiten oftmals effizi-
entere Losungen als traditionelle Ansitze. Graph-Learning-Methoden zeichnen
sich dadurch aus, strukturelle Beziehungen zwischen Bauteilen zu erfassen und
latente Montageregeln aus heterogenen Repréasentationen zu erlernen. Reinforce-
ment-Learning-Ansédtze demonstrieren Anpassungsfahigkeit, indem sie optima-
le Montagestrategien durch Interaktion mit der Umgebung und belohnungsba-
sierte Optimierung erlernen. Auch Foundation Models zeigen vielversprechen-
des Potenzial, vorab trainiertes Wissen aus grofien Datensdtzen zu nutzen, um
die Montage- und Demontageplanung ohne umfangreiches aufgabenspezifisches
Training zu ermdglichen. Ebenso hat die Forschung im Bereich der Physiksimula-
tion und Kollisionsvalidierung robuste Frameworks etabliert, die geeignet sind,
die Montagemachbarkeit durch systematische Kollisionserkennung und Model-
lierung physikalischer Randbedingungen zu ermoglichen. CAD-basierte Ansat-
ze stellen hochentwickelte Methoden dar, die physikalische und geometrische
Randbedingungen extrahieren konnen und gleichzeitig auf parametrische Kon-
struktionsinformationen zugreifen.

Aufbauend auf diesen CAD-basierten Ansidtzen demonstrieren Konzepte zur In-
teraktion zwischen CAD und Foundation Models verschiedene Moglichkeiten.
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Zum einen gelingt es, Foundation Models fiir die Erstellung von CAD-Daten

durch Code-Generierung, parametrische CAD-Generierung und Unterstiitzung

des Designprozesses einzusetzen. Zum anderen ermoglicht die Nutzung von

CAD-Modellen als Eingabe fiir Foundation Models Methoden wie Frage-Antwort-
Systeme, Bauteilsegmentierung und eine strukturierte textuelle Reprasentation

geometrischer Informationen zu realisieren.

Ergdnzend zu diesen CAD- und Foundation-Model-Schnittstellen haben Founda-
tion Models fiir die robotische Manipulation umfassende Frameworks etabliert,
die mehrere kritische Bereiche abdecken. VLA-Modelle iiberbriicken erfolgreich
die Kluft zwischen High-Level-Instruktionen des Menschen und Low-Level-Ro-
botersteuerung durch verschiedene architektonische Ansatze, vom affordanzba-
sierten Grounding bis zur multimodalen Integration. Grounding-Methoden stel-
len das Bewusstsein fiir physikalische Randbedingungen durch Wertefunktio-
nen, Szenengraphen, Verstandnis physikalischer Eigenschaften und zeitliche Ak-
tionssequenzen sicher. Neuplanungs-Ansitze bieten robuste Mechanismen zur
Handhabung von Umgebungsanderungen und Ausfiihrungsfehlern durch visu-
elles Feedback, hierarchische Fehlerbehebung und pradiktive Planrevision.

Die Detektion von Affordanzen findet primér im Haushaltsbereich statt und hat
dort vorkommende Gegenstdnde im Fokus. Ansédtze nutzen dabei neben klas-
sischen CNN-basierten Methoden inzwischen auch Encoder-Decoder-Konzepte
bzw. Transformer. Um die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der Detektionen zu
erhohen, wird zum Training an dieser Stelle hdufig auf vollstindig annotierte Da-
ten zurtickgegriffen.

Fiir die Verwertung der Affordanzinformationen in Montage- und Demontage-
szenarien greifen Systeme u.a. auf Ontologien und bildbasierte Verfahren zu-
riick. Hierbei zeigen Affordanzen einen Weg fiir eine grofiere Flexibilisierung et-
wa beim Losen von Verbindungselementen oder Finden von alternativen Monta-
geschritten oder Werkzeugen auf. Unter Verwendung von generativen Kl-basier-
ten Verfahren sind Affordanzen auch fiir Aufgaben wie Planverfeinerung, von
einem symbolischen Plan in einen robotischen Handlungsplan, verwendbar.

Die Analyse der Doménen offenbart deutliche Forschungsdesiderate in den Be-
reichen von Schnittstellen. Wahrend jedes Feld anspruchsvolle individuelle An-
sdtze entwickelt hat, besteht ein erkennbarer Mangel an einem vereinheitlichten
Framework, das die Montageplanung, CAD-Integration und die Fahigkeiten von
Foundation Models sowie Affordanzen systematisch in einem einzigen kohé-
renten System kombiniert. Aktuellen Ansétzen in der robotischen Manipulation
fehlt die Nutzung von CAD-Daten als Grounding fiir Instruktionen von Founda-
tion Models. Des Weiteren verwendet kein bestehendes Framework Wissensgra-
phen, um CAD-Daten fiir Large Language Models verfiigbar zu machen, trotz
des signifikanten Potenzials, solche strukturierten Reprasentationen fiir die Ex-
traktion von geometrischen Randbedingungen als auch fiir die Einbindung der
weiteren Konstruktionsinformationen zu verwenden. Schliefilich konzentrieren
sich existierende Affordanz-Ansétze haufig auf einen Informationszugewinn zur
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3. Stand der Forschung

Laufzeit oder erfordern detaillierte Vorabinformationen wie einfache Montage-
anweisungen, statt bereits im initialen Planungsprozess auf die geometrischen
und semantischen Informationen der Bauteile zuzugreifen.

Diese identifizierte Liicke motiviert die Entwicklung eines ganzheitlichen Frame-
works, welches fiir die Erzeugung einer Bauteilsequenz ein Dual-Model-Verifika-
tionsframework verwendet und anschlieSend Affordanzen fiir eine Uberfiihrung
der Sequenz in einen symbolischen Plan nutzen kann.
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4. Ansatz fur einen generativen
Montageplanungsprozess

Die Diskussion zum aktuellen Stand der Forschung hat deutlich gezeigt, dass
in verschiedenen Anséitzen bereits unterschiedliche Arten von kiinstlicher Intel-
ligenz fiir die Planung von Montage und Demontage verwendet werden. Dem-
nach bestehen die grofleren Herausforderungen in der Verwendung von komple-
xen Fingangsdaten. Im Folgenden wird das Konzept zu dieser Arbeit erldutert,
wobei eines der Hauptziele ist, komplexe Eingangsdaten direkt fiir die Planung
mit KI-Methoden zu nutzen. Auf die zentralen Bestandteile des Konzeptes wird
nachfolgend detailliert eingegangen.

4.1. Einleitung

Das hier vorgeschlagene Konzept umspannt den gesamten Planungsprozess bis
zur Generierung eines symbolischen Plans fiir die Montage oder Demontage von
Baugruppen. Konkret bedeutet dies, dass zu Beginn ein Modell der zu manipu-
lierenden Baugruppe in das System eingegeben wird und dieses in eine Fiige-
/ Zerlegesequenz mit dazugehorigen Robotertétigkeiten transformiert wird. Die
entsprechende Sequenz ist dabei physikalisch realisierbar, da weder Durchdrin-
gungen noch Kollisionen zugelassen werden. Die Sequenz ist jedoch nicht auf ein
bestimmtes Szenario oder einen bestimmten Aspekt hin optimiert, z. B. die mini-
male Anzahl von Werkzeugwechseln. Das entstandene Konzept ist in Abbildung
dargestellt und beinhaltet vier zentrale Teile.

4.2. Datengenerierung auf Basis von vorherigen
Baugruppen

Eine Herausforderung beim Einsatz von Methoden der KI stellt die zur Verfii-
gung stehende Datenmenge dar. Diese muss je nach eingesetzter KI-Methodik
zum einen umfangreich genug fiir ein erfolgreiches generalisierendes Training
sein, zum anderen alle fiir das Problem relevanten Daten enthalten. Auch wenn
tiir die Montage einige wenige Datensatze 6ffentlich verfiigbar sind, waren diese
im Rahmen der Arbeit aufgrund ihrer Nachteile nicht geeignet. Beispielsweise
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4. Ansatz fiir einen generativen Montageplanungsprozess

Korrekte
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Abbildung 4.1.: Generelles Konzept des entwickelten Frameworks.

war der Umfang der Datensitze hiufig sehr gering (meist 10-100 Baugruppen
pro Klasse) oder die Daten waren stark vorverarbeitet, etwa durch ein verein-
fachtes bzw. reduziertes Oberflachenmodell, sodass sie keine ausreichende Infor-
mationstiefe besafSen.

Aus diesen Griinden ist der erste Teil des Konzeptes ein Ansatz zur automati-
sierten Generierung von Montagesequenzen fiir eine Baugruppe. Diese Kompo-
nente basiert auf einem adaptierten genetischen Algorithmus. Hierzu wird ein
Oberflaichenmodell, welches aus einem CAD-Modell abgeleitet werden kann, als
Ausgangspunkt gewdhlt. Der genetische Algorithmus optimiert die einzelnen In-
dividuen auf Basis der Kriterien Durchdringungsfreiheit, Lokalitdt und Kippsta-
bilitat. Anders als klassische genetische Algorithmen generiert dieser Ansatz da-
bei nicht nur einen optimalen Kandidaten, sondern zielt darauf ab, eine grofse
Anzahl an moglichen Montagesequenzen fiir eine gegebene Baugruppe zu er-
zeugen.

Da diese Funktionskomponente ausschlieflich zur Generierung von Trainingsda-
ten eingesetzt wird, ist sie nicht unmittelbar Bestandteil der Planungsprozessket-
te. Es wire an dieser Stelle wiinschenswert, wenn diese Daten bereits durch den
spateren Anwender zur Verfiigung gestellt werden konnten. Auch wenn diese
Komponente nur sekundar Teil der Planungsprozesskette ist, wurde untersucht,
wie insbesondere die Uberpriifungsalgorithmen, die in den genetischen Algo-
rithmus integriert sind, als zusétzliche Absicherungskomponente genutzt wer-
den konnten. Fiir eine genauere Erlduterung des moglichen Vorgehens wird an
dieser Stelle auf [Plasberg et al., 2023] verwiesen.

68



4.3. Bestimmung korrekter Sequenzen

4.3. Bestimmung korrekter Sequenzen

Ein wichtiger Schwerpunkt des Planungskonzeptes ist der Sequenzgenerator. An-
ders als klassische Sequenzgeneratoren, welche auf kombinatorischen Ansétzen
beruhen, wird in dem vorliegenden Konzept ein Kl-basierter Sequenzgenerator
verwendet. Ein zentraler Aspekt ist dabei, verschiedene KI-Ansétze auf den Mon-
tagekontext anzuwenden und zu evaluieren, welche Vor- und Nachteile die je-
weiligen Ansitze bieten. Folgende Ansdtze wurden hierzu untersucht und ver-
glichen:

* Sequenzbestimmung mithilfe eines Sequenz-zu-Sequenz-Ansatzes: In
diesem Ansatz findet die Sequenzbestimmung mithilfe eines Transformer-
basierten, angepassten Sequenz-zu-Sequenz-Netzwerkes (engl. Sequence-to-
Sequence, statt. Hierzu wird die Baugruppe zunichst voxelisiert
und anschlieflend eine mogliche Teilreihenfolge durch das Netzwerk ermit-
telt. Hierbei beeinflussen vor allem die in der Architektur integrierten Gated
Recurrent Units die Verallgemeinerungsfahigkeit des Netzwerkes. Im
Vergleich zu einem nicht angepassten Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz ermog-
licht die umgesetzte Losung, mit mehreren gleichartigen Bauteilen zu ar-
beiten. Zusatzlich wird pro Sequenzschritt nicht nur die Geometrie des zu
verwendenden Bauteils erzeugt, sondern auch eine zuvor festgelegte ein-
deutige ID verwendet, sodass eine direkte Zuordnung von Sequenzschritt
zum konkreten Bauteil und der Bauteilposition moglich ist.

Sequenzbestimmung mithilfe eines Graph Transformers: Die Generierung
einer Sequenz mittels einer Graph-Transformer-Architektur ist ein weiterer
untersuchter Ansatz. Hierbei stellen die einzelnen Bauteile der Baugrup-
pe die Knoten des Graphen dar, die Kanten reprédsentieren mogliche Fiige-
operationen zwischen einzelnen Bauteilen. Bei der Inferenz préadiziert das
Modell basierend auf den Knoten die fiir die Montage relevanten Kanten
und legt fest, in welcher Reihenfolge der Graph durchlaufen werden muss.
Im Vergleich zum Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz benétigt der Graph Trans-
former vorab keine Transformation der Eingangsdaten (wie Voxelisierung).
Dadurch kann dieser auch mit hochaufgeldsten Modellen arbeiten.

Sequenzbestimmung mithilfe einer LLM/VLM-Kombination: Auch
Large-Language-Modelle werden auf ihre Anwendbarkeit im Rahmen von
Montageplanung hin untersucht. Besonderer Fokus liegt auf der Verwen-
dung von komplexen Informationen, wie sie in einem CAD-Modell vorlie-
gen. Um die Informationen dem Netzwerk verfiigbar zu machen, werden
sie in einen Wissensgraphen {iibertragen, der anschliefsfend vom Netzwerk
verarbeitet werden kann. Aufgrund des umfangreichen Basiswissens von
LLMs und ihrer Schlussfolgerungs-Fahigkeiten generieren diese nicht nur
eine mogliche Bauteilsequenz, sondern auch eine Aufschliisselung der not-
wendigen Manipu-lations- und Fiigeoperationen pro Bearbeitungsschritt.
Um Halluzinationen des Netzwerkes zu reduzieren, werden zusatzlich klas-
sische Validierungsregeln sowie VLMs zum Grounding eingesetzt.

69



4. Ansatz fiir einen generativen Montageplanungsprozess

* Sequenzoptimierung auf Basis von Pareto: Eine allgemeingiiltige, opti-
male Montage- oder Demontagesequenz fiir eine Baugruppe mittels KI zu
generieren, ist aufgrund der Vielzahl an zu beachtenden Faktoren oftmals
nicht moglich. Je nach eingesetzter KI und den zugrundeliegenden Trai-
ningsdaten variieren die Schwerpunkte. So kann es beispielsweise sein, dass
sich das eine Netzwerk starker auf eine moglichst optimale Stabilitdt der
Baugruppe fokussiert, wihrend ein weiteres einen stdarkeren Fokus auf die
Lokalitdt von Montageschritten legt. Vor diesem Hintergrund wurde un-
tersucht, ob sich die empfohlenen Sequenzschritte der verschiedenen Netz-
werke kombinieren lassen, um sowohl eine hohere Giite der generierten Se-
quenz zu erreichen als auch die Zuverlassigkeit der kombinierten Sequenz
im Vergleich zu den Sequenzen der einzelnen Netze zu erhchen. Hierzu
wird ein Pareto-Optimierer angewandt.

Grofie Aufmerksamkeit wurde bei den betrachteten Ansdtzen besonders auf den
Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz und den LLM-VLM-Ansatz gelegt. Dement-
sprechend werden diese beiden Techniken detailliert im folgenden Kapitel vor-
gestellt und diskutiert. Fiir eine genauere Erlduterung des Graph-Transformer-
Ansatzes wird auf [Timmermann et al., 2024a] verwiesen. Fiir eine genauere Vor-
stellung der Sequenzoptimierung sind Details in [Timmermann et al., 2024b] ver-
offentlicht.

4.4. Handlungsplanung mit Affordanzen

Zur Uberfiihrung in einen symbolischen Plan ist neben der reinen Sequenzge-
nerierung auch die Zuweisung von notwendigen Fiigeoperationen fiir jeden Se-
quenzschritt erforderlich, wie sie beispielsweise nach der DIN 8593 — , Fertigungs-
verfahren Filigen” [163] definiert sind. Da abhdngig davon, welcher Teil des zu
verwendenden Bauteils gefiigt wird, eine andere Fiigeoperation genutzt werden
muss, ist es notwendig, in jedem Arbeitsschritt konkret die zu fiigenden Bauteile
und ihre Kontaktstellen zu priifen.

Zur Definition der Beziehung zwischen Bauteilbereich/Teilgeometrie und ent-
sprechender Fiigeoperation wird das Konzept der Affordanzen verwendet und
in Form von Montageaffordanzen auf den konkreten Anwendungsfall Montage
tibertragen. Dadurch ist es auch moglich, zuldssige Affordanzpaare zu definie-
ren, welche die theoretisch moglichen Fiigeoperationen fiir zwei sich beriihrende
Bauteile darstellen. Die moglichen Affordanzen und die giiltigen Affordanzpaare
sind direkt aus der DIN 8593 abgeleitet.

Da ein hdndisches Markieren der giiltigen Affordanzen auf jedem Bauteil sehr
zeitintensiv ist, wird das System durch eine Kl-basierte Affordanzdetektion er-
ganzt. Diese verwendet ein CNN-basiertes, gelerntes tiefes neuronales Netzwerk,
um auf den Kameradaten der Bauteile die giiltigen Affordanzen zu segmentieren.
Dazu wird sowohl ein Single-Stream-Ansatz als auch ein Multi-Stream-Ansatz
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untersucht. Der Multi-Stream-Ansatz berticksichtigt insbesondere Kanteninfor-
mationen stiarker, sodass feinere Bauteilstrukturen, wie etwa Gewinde, besser er-
kannt und ausgewertet werden konnen.

Zur Auswertung der erkannten Montageaffordanzen wird anschlieflend ein hier-
archisch gegliederter Planer verwendet. Dieser greift neben den erkannten Mon-
tageaffordanzen sowohl auf die zuvor generierte Montagesequenz als auch auf
Geometrieinformationen aus den Bauteilmodellen zu. Nach einer Reduktion der
zu betrachtenden Affordanzpaare — durch die Untersuchung auf giiltige Kon-
taktstellen — leitet der Planer die potenziellen Fligeoperationen ab und priorisiert
diese. Die am hochsten priorisierte Fligeoperation stellt die korrekte Fiigeopera-
tion dar. Durch eine nachgelagerte Analyse aller ausgewdhlten Fligeoperationen
kann das System zusitzlich bestimmen, ob in bestimmten Prozessschritten ein
stoffschliissiger Fligeprozess notwendig ist, um Bauteile final in Position zu brin-
gen. Abschlieflend wird der Montageplan sowohl in graphischer als auch in se-
rialisierter Form fiir die Weiterverarbeitung durch eine intelligente Roboterzelle
ausgegeben.

4.5. Intelligente Roboterzelle

Eine intelligente Roboterzelle ermdglicht die Automatisierung komplexer Mon-
tageprozesse, die iiber die Fahigkeiten klassischer Fertigungszellen hinausgehen.
Durch den Einsatz von hochauflésender und schneller Sensorik, wie beispiels-
weise Kameras und taktilen Sensoren, kann ein Roboter eine Montageszene wahr-
nehmen und autonom auf neue oder sich &ndernde Produkte dynamisch reagie-
ren. Thre zentralen Fahigkeiten sind diejenigen zur Kognition und Adaptivitat.
Sie werden durch Kl-basierte Bildverarbeitungssysteme, dynamische kollisions-
freie Pfadplaner und integrierte Robotercodegeneratoren realisiert. Dadurch wird
der Roboterzelle ermoglicht, selbststandig Entscheidungen zu treffen, einen neu-
en Montageplan umzusetzen und Prozessparameter in Echtzeit anzupassen. Auf
diese Weise kann eine durchgingig hohe Qualitdt gewdhrleistet werden. Eine
weitere essenzielle Eigenschaft ist die Fahigkeit zur Mensch-Roboter-Kollabora-
tion (MRK). Sie erméglicht eine enge und sichere Interaktion mit menschlichen
Fachkriften in geteilten Arbeitsbereichen, um die jeweiligen Starken optimal zu
kombinieren, etwa bei der Handhabung komplexer Bauteile.

In dieser Untersuchung sind intelligente Roboterzellen kein Hauptfokus, da sie
besonders die Weiterverarbeitung und Ausfiihrung des High-Level-Plans betrach
ten. Im Rahmen der durchgefiihrten Forschung wurden hierzu primér zwei Fra-
gestellungen untersucht.

Obwohl moderne Kl-basierte Bildverarbeitungssysteme in den vergangenen Jah-
ren qualitativ hochwertigere Ergebnisse erzielen konnten, sind sie bei der exak-
ten 3D-Bauteillokalisation noch nicht vergleichbar mit klassischen Ansitzen der
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4. Ansatz fiir einen generativen Montageplanungsprozess

Bildverarbeitung, welche Techniken wie Modellabgleiche verwenden. Eine gro-

e Herausforderung bei diesen Ansitzen ist jedoch deren lange Ausfiihrungszeit,

die dann auftritt, wenn der Modellabgleich auf einen grofsen Arbeitsraum ange-

wandt werden muss. Um diese Problematik zu adressieren, wurde ein hybrider

Vision-Ansatz konzipiert und evaluiert. Er besteht aus zwei getrennten Kompo-

nenten: einem Mask-RCNN-basierten Objektklassifikator und Lokalisator, wel-

cher fiir die im Arbeitsraum klassifizierten Objekte eine entsprechende Region-

of-Interest definiert, und einer klassischen 3D-Modell-Matching-Komponente fiir

die exakte Bauteillokalisation. Zur Steigerung der Performance wird das Matching
ausschliefSlich in der definierten Region-of-Interest durchgefiihrt. Zusatzlich kann
durch die zuvor erfolgte Klassifizierung das zu matchende Modell bereits einge-

grenzt werden. So steigern sich zusédtzlich die Robustheit und Ausfiihrungsge-

schwindigkeit, da ausschlieSlich dieses Modell gematcht werden muss. Fiir eine

genauere Vorstellung des hybriden Ansatzes wird auf [Timmermann et al., 2021a]

verwiesen.

Besonders MRK-Anwendungen profitieren von einer schnellen und prézisen Lo-
kalisation, erlaubt diese doch das dynamische Hinzuziehen eines Roboters zu ei-
nem Montagevorgang. Eine Herausforderung stellt allerdings die Ubermittlung
des aktuellen Zustands der Montage dar. Wird der Montageprozess nicht dauer-
haft tiberwacht, ist es dem System nur eingeschrankt moglich, aus dem Kame-
rabild den aktuellen Zustand der Montage abzuleiten, da beispielsweise Bautei-
le im Inneren einer Baugruppe fiir das Kamerasystem moglicherweise verdeckt
sind. Aus der Betrachtung der nicht verbauten Bauteile kann dann eine Losung
abgeleitet werden. Hierbei untersucht das System, welche Schritte im Montage-
plan bereits durchgefiihrt sein konnten, und fiihrt bei Mehrdeutigkeiten, welche
durch gleiche Bauteile auftreten konnen, eine logische Analyse durch. Details zu
diesem Ansatz sind in [Timmermann et al., 2020] dargestellt.

4.6. Demontage

Die in den folgenden Kapiteln detailliert vorgestellten Ansdtze beziehen sich auf
verschiedene Montageszenarien. Die angewandten Techniken fiir die Sequenz-
generierung sowie fiir die Generierung des symbolischen Plans lassen sich auch
auf den Demontagekontext anwenden. Ein Montagevorgang kann ebenso als in-
verser Demontagevorgang gesehen werden, vorausgesetzt, es sind keine stoff-
schliissigen Verbindungen vorhanden, sodass keine dauerhaften Verbindungen
betrachtet werden miissen.
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4.7. Zusammenfassung und Fazit: Ansatz fur einen
generativen Montageplanungsprozess

Das Kapitel prasentiert das Gesamtkonzept des Montageplanungsprozesses. Das
System transformiert Produktmodelle automatisiert in ausfiihrbare symbolische
Pléne fiir Roboterzellen. Um dem Mangel an Trainingsdaten zu begegnen, wird
zundchst ein Modul vorgestellt, das mittels eines genetischen Algorithmus syn-
thetische, physikalisch valide Montagesequenzen aus CAD-Daten generiert.

Kern des Frameworks ist die Sequenzbestimmung, fiir die verschiedene KI-An-
sdtze evaluiert werden, darunter Sequenz-zu-Sequenz-Modelle auf Voxelbasis so-
wie die Kombination von Large-Language-Modellen mit Wissensgraphen. Zur
Uberfithrung der reinen Sequenz in einen Handlungsplan fiihrt das Kapitel das
Konzept der Montageaffordanzen ein. Hierbei detektiert ein KI-gestiitztes Visi-
onsystem funktionale Geometrieeigenschaften, worauthin ein semantischer Pla-
ner die korrekten Fligeoperationen gemafs DIN 8593 ableitet. Abschlieffend wird
die Integration in eine intelligente Roboterzelle skizziert, die mittels hybrider
Bildverarbeitung die Pldne adaptiv ausfiihrt. Das Konzept ist zudem unter be-
stimmten Voraussetzungen auf Demontageprozesse libertragbar.
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5. Sequenzplanung mit Hilfe von
generativer Ki

Dieses Kapitel befasst sich mit der Generierung von physikalisch umsetzbaren
Montagesequenzen durch Kl-gestiitzte Verfahren. Zunachst wird der verwende-
te Ansatz vorgestellt, mit dem ein Trainingsdatensatz fiir die KI-Ansétze erzeugt
wird. Bei diesem Ansatz handelt es sich um eine Adaption eines genetischen Al-
gorithmus. Anschlieffend wird ein Verfahren prasentiert, welches mithilfe eines
Sequenz-zu-Sequenz-Encoder-Decoder-Ansatzes 3D-Reprédsentationen von Bau-
gruppen lernen und deren Montagereihenfolge auf dhnliche Baugruppen iiber-
tragen kann. Abschliefifend wird ein Framework-Konzept vorgestellt, das Wis-
sensgraphen und Foundation Models kombiniert, um detaillierte Baugruppen-
informationen mit einem Large-Language-Model auszuwerten und daraus eine
Montagesequenz abzuleiten.

5.1. Trainingsdatengenerierung

Bei iiberwachten und uniiberwachten Lernansitzen ist ein grofser Datensatz mit

qualitativ hochwertigen Daten unverzichtbar. Daraus kénnen solche Verfahren

Prinzipien und Gesetzmafiigkeiten lernen und diese anschlieffend auf neue bzw.

dhnliche Problemstellungen iibertragen. Da im Rahmen dieser Arbeit unterschied-
liche KI-Verfahren betrachtet werden, ist ein entsprechender Datensatz notwen-

dig. Im Montagekontext existieren jedoch keine frei verfiigbaren, aufbereiteten

Datensitze, die eine ausreichende Menge an Daten enthalten. Daher wird zu-

ndchst ein Datensatz erzeugt und ein entsprechendes Werkzeug entwickelt.

Grundlage des Erzeugungswerkzeug ist ein genetischer Algorithmus (GA), wie
in Kapitel beschrieben. Dieser generiert durch Crossover- und Mutations-
Opera-toren mogliche Montagesequenzen und bewertet sie auf Basis der Kriteri-
en: Kollisionsfreiheit, Lokalitdt und Stabilitdt. Im Vergleich zu einem klassischen
genetischen Algorithmus ist das Ziel dieses Werkzeugs nicht nur, eine moglichst
optimale Losung zu generieren, sondern eine grofsere Menge an validen Losun-
gen bereitzustellen. Dies ist hilfreich, um einem lernenden Ansatz aufzuzeigen,
dass verschiedene Losungen zu einem korrekten Montageergebnis fithren kon-
nen.

Fiir die Generierung von Trainingsdaten durch das vorgeschlagene Werkzeug
muss die Baugruppe einige Randbedingungen erfiillen:
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¢ Die Baugruppe muss als STEP-Datei vorliegen.

¢ In der STEP-Datei ist die Baugruppe bereits korrekt orientiert (Schwerkraft
in —Z-Richtung bzw. entgegen der Aufbau-Richtung).

* Bauteile miissen auf einer linearen Trajektorie an ihre Zielposition bewegt
werden konnen.

¢ Die Fiigerichtung der Bauteile muss parallel zu einer der drei Hauptachsen
liegen.

¢ Die Baugruppe enthilt keine stoffschliissigen Fiigeoperationen, sodass sie
durch die inverse Montagesequenz zerlegt werden kann.

5.1.1. Notwendige Vorverarbeitung von CAD-Daten

Damit die CAD-Daten der Baugruppe von einem Planer verwendet werden kon-
nen, miissen sie geeignet vorverarbeitet werden.

In einem ersten Schritt wird durch das System gepriift, ob alle in der STEP-
Datei definierten Bauteile eine eindeutige ID besitzen. Sollte dies nicht der Fall
sein, werden die IDs der Bauteile adaptiert. Dieser Schritt ist essenziell, da ohne
eindeutige IDs eine spétere Zuordnung der Bauteile zu den einzelnen Montage-
schritten nicht mehr moglich ist.

Anschlieffend werden alle Bauteile darauf gepriift, ob sich ihre Geometrie mit
der eines anderen Bauteils tiberschneidet. Dies kann u. a. vorkommen, wenn ein
Bauteil mittels Einpressen gefiigt wird. Das Ubermaf ist in diesen Fillen zwar
korrekt, verhindert jedoch die Priifung von Kriterien wie beispielsweise der Kol-
lisionsfreiheit. Da der Datensatz ausschliefilich dazu dient, mogliche Montagese-
quenzen zu erlernen, nicht aber die dafiir notwendigen Fiigeoperationen, werden
die Bauteile mit Ubermaf bereinigt, indem die Geometrie des kleineren Bauteils
entsprechend verkleinert wird.

Nach der Bereinigung findet eine Extraktion der Liaisondaten statt. Diese be-
inhalten fiir jedes Bauteilpaar folgende Informationen: eine Liste von Beriihrungs-
punkten zwischen den Bauteilen und die relative Transformation zwischen ih-
nen. Im Fall von sich beriihrenden Bauteilflichen, wodurch theoretisch unend-
lich viele Beriihrungspunkte existieren, wird die Beriihrungsflache durch einen
Punkt approximiert, der im geometrischen Zentrum der Flache liegt. Sollte die
Liste keinen Eintrag beinhalten, so bertiihren sich die Bauteile nicht.

5.1.2. Initialisierung von Populationen

Fiir die Initialisierung einer Population wird ein Ansatz gewéhlt, der mindestens
ein Individuum mit einer korrekten Montagesequenz erzeugt und die restlichen
Individuen der Ausgangspopulation mit zufillig generierten Sequenzen besetzt.
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Dieses Vorgehen gewihrleistet, dass der Algorithmus bereits in der ersten Popu-
lation zielgerichtet Losungen weiterentwickelt. Im Vergleich zur Initialisierung
aller Individuen mit validen Montagesequenzen steigt zwar das Risiko, dass in
der ersten Population nur sehr wenige korrekte Sequenzen enthalten sind; dem-
gegeniiber ist die Generierung vieler korrekter Montagesequenzen jedoch sehr
zeitaufwendig, und viele dieser Individuen wiirden nicht effektiv zur Folgepo-
pulation beitragen.

Um das Individuum mit der korrekten Montagesequenz zu erzeugen, wird ein
Dekonstruktionsansatz verwendet. Unter der Annahme, dass die Demontage in
inverser Reihenfolge zur Montage erfolgen kann, wird nach einer moglichen Zer-
legungssequenz gesucht. Zundchst wird ein Startbauteil bestimmt. Dazu wird
eine gewichtete Zufallsauswahl durchgefiihrt. Die Anzahl der Liaisons stellt in
diesem Fall den Gewichtungsfaktor dar. Bauteile mit weniger Liaisons, also Bau-
teile, die weniger Verbindungen zu anderen Bauteilen haben, werden hierbei ho-
her gewichtet und somit mit hoherer Wahrscheinlichkeit ausgewdhlt. Anschlie-
8end versucht das System, das Bauteil kollisionsfrei aus der Baugruppe zu ent-
fernen. Gelingt dies, gilt der Schritt als physikalisch machbar und wird als kor-
rekt angenommen. Dieser Prozess wird dann fiir die verbleibenden Bauteile in
der Baugruppe wiederholt, bis eine vollstandige Losung gefunden wurde. Durch
dieses Vorgehen kann innerhalb der Laufzeit von O(n!) eine Losung gefunden
werden.

5.1.3. Fitnessberechnung

Nach der Generierung einer Population erfolgt stets die Fitnessberechnung. Da-
zu werden drei Bewertungsfunktionen miteinander kombiniert, sodass sich die
Fitness jedes Individuums G wie folgt berechnet:

f(G) = Ckollision * fkollision(G) + Cstabil * fstabil(G) + Clokal * flokal(G) (51)

Hierbei sind fiouisions [stavit UNd fiore die einzelnen Bewertungsfunktionen, die
mit ihren jeweiligen Konstanten cyouision, Cstapvit UNA Ciorar geWichtet aufsummiert
werden und die Gesamtfitnessfunktion bilden.

Kollisionsberechnung

Fiir die Berechnung des Fitnesswertes beziiglich der Kollisionsfreiheit muss ge-
priift werden, ob ein Bauteil wahrend des Fiigevorgangs mit einem anderen Bau-
teil kollidiert. Zur schnelleren Analyse wird die kontinuierliche Fiigetrajektorie
diskretisiert, wobei die Grofie der Diskretisierungsschritte frei wahlbar ist. Kon-
kret wird die Fitness tiber folgende Gleichung berechnet:

1 wenn Vg € G : 3P, 0,0

ollision G) = 1
Trolt (G) {cl.ﬁ; sonst, wobei V = {g € G | v(g,G) = 1}

(5.2)
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Hierbei gilt:

1 wenn 3P, o(4.c)
,G) = M 5.3
vlg: G) {O sonst (3)

Der Wert der Fitnessfunktion nimmt somit 1 an, wenn {iiber alle Montageschritte
hinweg keine Kollisionen auftreten. Andernfalls entspricht der Wert der Fitness-
funktion dem Anteil der aufeinanderfolgenden giiltigen Montageschritte an der
Gesamtzahl der Montageschritte, dividiert durch einen Faktor c.

Stabilititsberechnung

Die Berechnung der Stabilitdt der Baugruppe erfolgt iiber die Betrachtung der
Kippstabilitat. Dies stellt eine vereinfachte Betrachtung dar, ist jedoch ein aus-
reichendes Vorgehen, da keine Unterscheidung zwischen verschiedenen Fiige-
operationen getroffen wird. Eine weitere Vereinfachung ist die Annahme einer
identischen Dichte fiir alle Bauteile. Pro Schritt der Montagesequenz priift der
Algorithmus, ob sich der verdndernde Schwerpunkt durch das Fiigen des Bau-
teils g auf die Stabilitdt der Baugruppe auswirkt. Folgende Schritte finden statt:

1. Berechnung des Gesamtschwerpunktes nach dem Fiigen des neuen Bau-
teils.

2. Berechnung der Aufstandspunkte der bis dahin gefiigten Baugruppe.

3. Ableitung des konvexen Aufstandspolygons (Konvexe Hiille) aus den Auf-
standspunkten.

4. Projektion des Schwerpunktes in die Ebene des Aufstandspolygons.
Liegt der projizierte Schwerpunkt innerhalb des Aufstandspolygons, so gilt der

aktuelle Montagezustand als stabil. Wie in Gleichung und beschrieben,
ergibt sich die Stabilitdt wie folgt:

1 wenn x,(g) tiber 2,(0O(g, G)) liegt
5(6.6) = { (g)iber ,(0(. G lieg 5
0 sonst
1 wennVgeG:s(g,G)=1
Jotait(G) = {% sonst, wobei S = {g € G | s(g,G) =0} (5:5)

Lokalititsberechnung

Zur Reduktion von Trajektorienldngen wird zusédtzlich ein Lokalitdtskriterium
als weiterer Fitnesswert genutzt. Dieser ermdoglicht es, Montagesequenzen zu be-
vorzugen, in denen Bauteile mit geringem raumlichem Abstand in aufeinander-
folgenden Schritten gefiigt werden. Fiir die Berechnung wird dementsprechend
der Abstand des aktuellen Bauteils zu dem zuvor gefiigten Bauteil betrachtet.
Die Abstinde werden summiert und anhand der Anzahl der Bauteile normiert.
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Hieraus ergibt sich folgende Gleichung;:

fiokat(G) =1/ (w.(9) — 2:(0(g, G))) (5.6)

geG

5.1.4. Generierung einer neuen Population

Zur Generierung einer neuen Population ist es zundchst notwendig, Individu-
en als potenzielle Elternkandidaten auszuwédhlen. Die ausgewédhlten Kandida-
ten werden anschliefSend durch die Anwendung des Mutations- und Crossover-
Operators kombiniert. Auf diese Weise lassen sich neue Individuen erzeugen.
Um fiir die Anwendung im Montagekontext geeignet zu sein, miissen beide Ope-
ratoren adaptiert werden.

Elternauswahl

Im klassischen GA-Konzept ist vorgesehen, dass Individuen mit einer hohen Fit-
ness sich iiber mehrere Generationen behaupten kénnen und die Nachkommen
in neuen Generationen ausschliefilich auf diesen Vorldufern basieren. Dies hat
zur Folge, dass Individuen unter einem gewissen Fitnessschwellenwert fiir die
Generierung der Nachfolgegeneration nicht weiter betrachtet werden. Als Konse-
quenz daraus ergibt sich eine schnelle Verbesserung der Fitness, allerdings auch
eine hohere Anfilligkeit, in lokalen Maxima zu verharren.

Um diese Thematik entsprechend zu adressieren, wird der Fitnessschwellenwert
nicht als ausschliefsliches Kriterium fiir die Elternauswahl genutzt. Ergdnzend
kommt eine probabilistische Methode zum Einsatz, bei der jedes Individuum ei-
ne Wahrscheinlichkeit proportional zu seiner Fitness besitzt. Mithilfe der daraus
entstehenden Wahrscheinlichkeitsverteilung werden die Eltern zuféllig gewahlt
und eine nachfolgende Generation erzeugt.

Mutations-Operator

Der klassische Mutationsoperator tauscht ein einzelnes Gen gegen ein beliebi-
ges anderes Gen aus. Im Montagekontext wiirde dies zu fehlerhaften Montagese-
quenzen fithren, da dasselbe Bauteil mehrfach vorkommen kénnte. Dementspre-
chend muss der Mutations-Operator angepasst werden. Dies geschieht durch die

11234
e
1(2(4(3

Abbildung 5.1.: Die Swap-Mutation, bei der keine trivialen Gendefekte mehr
auftreten konnen.
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Adaption hin zu einer Swap-Mutation. Im Vergleich zum klassischen Ansatz wer-
den zwei Bauteile innerhalb der Montagesequenz getauscht, sodass weiterhin si-
chergestellt ist, dass jedes Bauteil einzigartig bleibt. Ein Beispiel dazu ist in Ab-
bildung 5.1 dargestellt.

Crossover-Operator

In seiner klassischen Form ist auch der Crossover-Operator nur bedingt geeig-

net, da er vermehrt ungiiltige Montagesequenzen erzeugt. Aufgrund dieses Um-

stands ist fiir den Montagekontext der Two-Point-Crossover dem Single-Point- Cross-
over vorzuziehen, da er besser mit festen Reihenfolge-Bedingungen umgehen

kann. Gleichwohl erzeugt auch der Two-Point-Crossover aufgrund seiner Funk-

tionsweise moglicherweise Montagesequenzen, welche mehrere gleiche Bauteile

enthalten. Entsprechend wird folgende Anpassung durchgefiihrt:

1. Generierung: Der normale Two-Point-Crossover wird ausgefiihrt.

2. Bereinigung: Das Kind-Genom wird auf Duplikate gepriift. Dabei hat der
neu eingefiigte Abschnitt Vorrang; Duplikate werden aus dem restlichen
Genom entfernt.

3. Reparatur (Auffiillen): Fehlende Bauteile werden wieder eingefiigt.
* Position: Vor oder nach dem ausgetauschten Abschnitt.

* Reihenfolge: Die fehlenden Teile werden in der Reihenfolge eingefiigt,
in der sie im Spender-Elternteil vorkamen. Dies erhoht die Wahrschein-
lichkeit, dass die logischen Abhéngigkeiten der Montage eingehalten
werden.

Abbildung[5.2Jveranschaulicht dieses Prinzip anhand eines einfachen Beispiels.

P1(1]2(3]14]| P2|2]3|4]1]| Elterngenome P1und P2
T /

\ .

Nt | 11344 TPX erzeugt direkten
Nachfahren N1°

—

N1“|1[3]a Léschen von Duplikaten im Empfanger-
Genom (P1) Teil

P2 |(2|3|4]1 Gen 2 fehlt, Reihenfolge aus P2

A
N1“l1 (3|4 In P2 tritt 2 vor 3 auf

Einfligen vor der Crossover Sektion
gemal Sender P2

Nl1|1|2|3]|4

Abbildung 5.2.: Der selbstheilende TPX-Operator.
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5.1.5. Abbruchkriterium

Da ein genetischer Algorithmus zyklisch durchgefiihrt wird, ist ein Abbruchkri-
terium notwendig, das die Ausfithrungszyklen beschrankt. Im Rahmen dieses
Konzepts existieren zwei Abbruchkriterien: die maximale Laufzeit und die Kon-
vergenz der Individuen.

Die Begrenzung der maximalen Laufzeit sorgt vor allem fiir die Verhinderung
von Endlosschleifen in den Fillen, in denen der Algorithmus keine initiale Lo-
sung finden kann. Dieses Kriterium dient daher primér der Absicherung.

Das Konvergenzkriterium dient dazu festzustellen, wenn bei den Individuen tiber
mehrere Generationen hinweg keine Verbesserung stattfindet. Hierbei gilt, dass
Konvergenz erreicht ist, wenn sich das Individuum mit der hochsten Fitness tiber
x Generationen nicht mehr dndert. Wird die Generierung durch das Konvergenz-
kriterium terminiert, wird anschliefend die Menge der n Individuen mit dem
hochsten Fitnesswert ausgegeben.

5.1.6. Optimierung des Ansatzes

Die initiale Umsetzung des Konzepts erfolgte mittels FreeCAD [164], da die-
ses iiber eine gut nutzbare Python-API [165] verfiigt und direkt auf den STEP-
Dateien arbeiten kann. Ein grofier Nachteil des Systems ist jedoch die geringe Re-
chenperformance, insbesondere bei Kollisionsberechnungen und den dafiir ver-
wendeten Booleschen Operatoren. Dies hatte zur Folge, dass die Berechnung der
Montagesequenzen fiir eine Baugruppe mittlerer Komplexitidt (20-50 Bauteile)
mehrere Stunden dauerte, bis eine Menge von ca. 300 validen Montagesequenzen
generiert war. Eine Ursachenanalyse zeigte, dass die hohe Modellauflosung des
CAD-Formats einen erheblichen Rechenaufwand verursacht, gleichzeitig aber ei-
ne Genauigkeit bietet, die in wenigen Féllen benottigt wird. Zur Reduktion der
Laufzeit wurde daher die Portierung des Ansatzes in ein Werkzeug durchgefiihrt,
das Blender verwendet.

Blender verarbeitet im Vergleich zu FreeCAD keine direkten CAD-Modelle, son-
dern Polygonmodelle. Diese bestehen aus Vertices (Eckpunkten), welche die Geo-
metrie definieren. Durch das Zusammenfassen benachbarter Vertices lassen sich
die Modellgeometrien deutlich vereinfachen und so insbesondere Kollisionsbe-
rechnungen beschleunigen. Des Weiteren wurden Verbesserungen der Perfor-
mance erreicht, indem in einem ersten Schritt automatisch die spétere Fiigerich-
tung eines Bauteils bestimmt wird. Auf Basis dieser Richtung findet dann eine
Projektion der relevanten Bauteile in eine 2D-Ebene statt, was eine schnelle Vor-
abentscheidung ermoglicht, ob es zwischen zwei Bauteilen iiberhaupt zu einer
Kollision kommen kann. Das Ergebnis dieser Analyse wird in einer Liste gespei-
chert, auf die in jedem Iterationsschritt des genetischen Algorithmus zurtickge-
griffen wird.
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(a) Ausgangsposition aller Bauteile, bevor sie iiber
die finale Fiigetrajektorie gefligt werden.

]S = o ]l

(b) Vollstandig montierte Leiterplatine.

Abbildung 5.3.: Grafische Visualisierung einer moglichen Montagesequenz fiir
eine Leiterplatine.

Da durch die Vereinfachung der Modellgeometrie Details verloren gehen kon-
nen, sind insbesondere Bauteile mit feiner Geometrie, z. B. eine Schraube, proble-
matisch, da je nach gewdhlter Vereinfachung Teile der Geometrie ggf. komplett
entfernt werden. Zur Umgehung dieses Problems wird ein Skalierungsschritt ein-
geftigt. Dieser priift zu Beginn des Prozesses, ob alle Bauteile eine Mindestgrofie
aufweisen. Ist dies nicht der Fall, wird das kleinste Bauteil ausgewahlt und auf
die entsprechende Mindestgrofie hochskaliert. Der ermittelte Skalierungsfaktor
wird dann auf alle weiteren Bauteile angewandt. Dieses Verfahren funktioniert
tiir eine Vielzahl der Baugruppen zufriedenstellend. Problematisch ist es nur bei
Baugruppen, die eine grofie Spreizung der Bauteilgrofien aufweisen, z. B. M1,5-
und M50-Schrauben in derselben Baugruppe. Das so angepasste Tool erlaubt eine
deutlich schnellere Generierung von Trainingsdaten sowie die Abdeckung einer
grofien Anzahl von Modellvarianten. Um die Plane auch fiir einen menschlichen
Nutzer schnell erkennbar zu machen, wurde zusatzlich eine grafische Visualisie-
rung umgesetzt; diese ist ebenfalls in Abbildung [5.3|dargestellt.
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5.2. Montagesequenzgenerierung mittels eines
Sequenz-zu-Sequenz-Ansatzes

Ausgehend von dem zuvor erstellten Datensatz kann nun ein Ansatz realisiert
werden, der Montagesequenzen fiir hnliche Baugruppen generieren kann. ,Ahn-
lich” ist in diesem Kontext definiert als verschiedene Varianten einer grundlegen-
den Baugruppe. Der folgende Ansatz soll es ermoglichen, aus vorangegangenen
Montagen die wichtigsten Kriterien zu erlernen und diese anschliefiend auf eine
neue Variante des gleichen Typs anzuwenden. Umgesetzt wird dieses Konzept
mithilfe eines Sequenz-zu-Sequenz-Encoder-Decoder-Ansatzes (Seq2Seq). Bei die-
sem handelt es sich um eine Weiterentwicklung des PQ-Net von Wu et al. [166].

Basierend auf einem 3D-Modell der Baugruppe, in dem die Bauteile einzeln mo-
delliert sind, erfolgt zunachst eine [Voxelierung des Modells und der einzelnen
Komponenten. Anschliefiend verarbeitet ein Autoencoder die voxelierten Kom-
ponenten und transformiert deren Geometrie in einen niedrigdimensionalen Merk-
malsvektor. Eine korrekte Montagesequenz der Bauteile wird dann durch den
Sequenz-zu-Sequenz-Encoder-Decoder generiert, indem die Komponenten zu-
ndchst in einen latenten Raum transformiert werden, bevor die Sequenz auf Basis
der Bauteilformen, ihrer rdumlichen Position und Grofie sowie ihrer eindeutigen
Bauteil-ID abgeleitet wird. Im Vergleich zum PQ-Net kann dieser Ansatz auch
Montagesequenzen fiir Baugruppen mit gleichartigen Bauteilen (beispielsweise
mehrere Schrauben des gleichen Typs) verarbeiten, was fiir eine Verwendung mit
realen Baugruppen zwingend erforderlich ist.

5.2.1. Anforderungen und Vorverarbeitung
Damit Baugruppen auf der Basis dieses Ansatzes verarbeitet werden konnen,
miissen sie spezifische Anforderungen erfiillen:

¢ Eswerden ausschliefilich physikalisch mogliche Baugruppen betrachtet, die
kollisionsfrei montiert werden konnen.

¢ Alle Bauteile einer Baugruppe miissen vollstandig modelliert sein.

* Eine Baugruppe darf keine sich tiberschneidenden Bauteile enthalten. Sollte
es zwischen den Bauteilen Uberschneidungen geben, etwa durch ein Uber-
maf3 bei einem Passstift, werden diese mit dem gleichen Ansatz wie beim
genetischen Algorithmus aufgel6st.

* Die Bauteile der Baugruppe benétigen ein dhnliches Grofienverhéltnis; an-
dernfalls konnten Bauteile bei der Vorverarbeitung félschlicherweise ent-
fernt werden.

* Bauteile miissen eine eindeutige Bauteil-ID besitzen.
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Baugruppen, welche diese Anforderungen erfiillen, werden in einem ersten
Schritt vorverarbeitet. Hierzu werden die Bauteile sowie die gesamte Baugruppe
inklusive aller Objekte auf ein 64 x 64 x 64 Raster voxeliert. Dies vereinfacht die
Geometrie der Modelle und Bauteile stark, mit der Konsequenz, dass feine De-
tails, etwa Gewindegénge, verloren gehen. Sind erhebliche Grofienunterschiede
vorhanden, z. B. eine kleine M1-Schraube an einem Fahrzeug, wiirden die klei-
nen Bauteile entfernt werden, da sie nicht von Artefakten unterschieden werden
konnen, welche durch die Voxelierung entstehen. Daraus ergibt sich die Anfor-
derung der dhnlichen Grofienverhdltnisse.

5.2.2. Autoencoder

Der Autoencoder ist die erste Komponente des verwendeten Netzwerks. Er wird
initial auf die Geometrie aller spédter vorkommenden Bauteile trainiert und trans-
formiert die geometrischen Représentationen in eine Darstellung im latenten Vek-
torraum, die anschliefSend vom Netzwerk weiterverwendet werden kann. Die
Architektur des Autoencoders ist vergleichbar mit jener des PQ-Net. Sie verwen-
det eine Kombination aus einer 3D-Faltungsschicht (engl. 3D Convolutional Layer),
einer 3D-Batch-Normalisierungsschicht (engl. 3D Batch Normalization Layer) und
abschlieflend einer Leaky-ReLU-Schicht als Aktivierungsfunktion. Fiir das En-
coding werden fiinf dieser Schichtkombinationen sequenziell hintereinander ge-
schaltet, bevor die Transformation in den latenten Vektorraum durch eine finale
3D-Faltungsschicht und eine sich anschlieflende Sigmoid-Aktivierungs-funktion
abgeschlossen wird.

Fiir das Training des Encoders wird zusitzlich ein entsprechender Decoder beno-
tigt. Dieser verfiigt {iber eine simplere Architektur: Er besteht aus sechs vollstan-
dig verbundenen Schichten, wobei jede Schicht eine eigene Leaky-ReLU-Aktivie-
rungsfunktion besitzt. Durch den Decoder kann anschliefsend die latente Darstel-
lung der Bauteile in die geometrische Darstellung zurtickiiberfiihrt werden. Die
Architektur des Autoencoders ist in Abbildung 5.4 dargestellt.

Um sicherzustellen, dass der Autoencoder alle notwendigen Merkmale bei der
Uberfiihrung von der geometrischen in die latente Darstellung beriicksichtigt,
wird im Training die Geometrie der Bauteile durch den Encoder in den laten-
ten Vektorraum transformiert und diese Darstellung anschlieffend durch den De-
coder rekonstruiert. Jegliche Abweichungen werden durch das gesamte Netz-
werk (Decoder und Encoder) zuriickpropagiert und die Netzwerkgewichte an-
gepasst, bis zum Ende des Trainingsprozesses eine vollstindige Rekonstruktion
jedes Bauteils moglich ist.
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| Fully Connected Layer + Leaky RelLU |
| Fully Connected Layer + Leaky RelLU | .
| Fully Connected Layer + Leaky ReLU |
| Fully Connected Layer + Leaky RelU |
| Fully Connected Layer + Leaky ReLU |

| Latent Space | D

1

Sigmoid
3D Convolutional Layer

| Leaky RelLU | E
| 3D Batch Normalization |
| 3D Convolutional Layer |
o

| Leaky ReLU | ; ¢
| 3D Batch Normalization |

| 3D Convolutional Layer |

Abbildung 5.4.: Die Struktur des Autoencoders [Timmermann et al., 2024d].
5.2.3. Sequenz-zu-Sequenz-Encoder-Decoder

Die komprimierte Darstellung der Bauteile und der Baugruppe wird nun fiir die
Generierung der Montagesequenz durch das Seq2Seq-Encoder-Decoder-Netzwerk
verwendet. Hierzu nutzt das Netzwerk Gated Recurrent Units (GRU) [167].

GRUs sind darauf ausgelegt, mit sequenziellen Daten zu arbeiten, ohne dass Pro-
bleme mit verschwindenden Gradienten auftreten. Die beiden Hauptbestandteile
einer GRU sind der verborgene Zustand (engl. Hidden State) und die Tore (engl.
Gates). Der verborgene Zustand stellt eine Art Gedédchtnisvektor dar. Er speichert
Informationen aus vorangegangenen Zeitschritten und macht sie fiir den aktuel-
len Zeitschritt verfiigbar. Dies ermoglicht dem Netzwerk, Eingaben nicht isoliert,
sondern im Kontext der Historie zu interpretieren. Die Tore steuern, welche In-
formationen beibehalten und welche verworfen werden. Hierzu erhilt jede GRU-
Zelle zwei Eingaben: die aktuelle Eingabe z; und den verborgenen Zustand des
vorherigen Schrittes h,_;. Die Tore werden unterschieden in Reset-Tor (engl. Re-
set Gate) und Update-Tor (engl. Update Gate). Wahrend das Reset-Tor entscheidet,
wie viel vom vergangenen Wissen ignoriert werden soll, steuert das Update-Tor,
wie stark der neue Zustand vom alten Zustand abhéngt. Die konkrete Funktions-
weise einer GRU ist wie folgt:

1. Filterung: Durch das Reset-Tor wird bestimmt, welche Informationen aus
dem verborgenen Zustand vergessen werden kdnnen.

2. Generierung eines Kandidaten: Basierend auf der aktuellen Eingabe und
dem gefilterten alten Zustand wird ein neuer Kandidat fiir den verborgenen
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Zustand berechnet. Dieser enthdlt die neuen Informationen, die potenziell
gespeichert werden sollen.

3. Update: Das Update-Tor trifft die endgiiltige Entscheidung tiber den neuen
verborgenen Zustand, indem es den alten Zustand mit dem neuen Kandi-
daten kombiniert.

Die Ausgabe ist der neue verborgene Zustand, der an den ndchsten Zeitschritt
weitergereicht wird. Hierdurch lernt das GRU, wichtige Informationen {iiber lan-
ge Zeitrdume (Sequenzlingen) zu bewahren und irrelevante Informationen di-
rekt zu verwerfen.

Der Encoder ist als bidirektionales, gestapeltes rekurrentes neuronales Netzwerk
aufgebaut, welches die GRU-Zellen zur Verarbeitung nutzt. Am Ende der Ver-
arbeitung werden die finalen verborgenen Zustidnde miteinander verkettet. Das
Ergebnis ist ein latenter Vektor i, von fester Grofie, der als komprimierte Repra-
sentation der gesamten Baugruppe dient und an den Decoder iibergeben wird.
Auch der Decoder ist als gestapeltes RNN aufgebaut und verwendet GRUs. Aus
den rekonstruierten Sequenzen lassen sich direkt die Bauteil-IDs ablesen. So ent-
tallt die Geometrie-Vorhersage, die im PQ-Net notwendig ist. Gleichzeitig kann
durch die direkte Ausgabe der Bauteil-IDs sicher mit mehreren Bauteilen glei-
cher Geometrie umgegangen und ein Mehrschicht-Perzeptron (engl. Multi-Layer
Perceptron, eingespart werden. Die Architektur des Sequenz-zu-Sequenz-
Encoder-Decoders ist in Abbildung5.5/dargestellt.

GRLU GRU GRU
GRU GRU GRU L8 GRU GRU GRU
E E E Part ID Part ID Part ID
Part ID Part Box Parameter Part Geometry Feature

Abbildung 5.5.: Die um die Bauteil-ID erweiterte Struktur der Sequenz-

zu-Sequenz-Encoder-Decoder-Architektur [Timmermann et al.,
2024d].
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5.3. LLM basierte Sequenzgenerierung

Waéhrend der zuvor vorgestellte Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz eine Montagerei-
henfolge ausschliefslich basierend auf den 3D-Modellen der Bauteile erstellt, bie-
ten Ansédtze wie LLMs oder VLMs die Moglichkeit, auch komplexere Wissensba-
sen einzubinden. Mit diesen Ansédtzen ist es moglich, tiber die reine Sequenzge-
nerierung hinauszugehen und mogliche Fligeoperationen oder Manipulationsse-
quenzen durch die Netzwerke generieren zu lassen. Nachfolgend wird ein An-
satz vorgestellt, welcher ein LLM fiir die Generierung eines moglichen Mon-
tageplans nutzt und dabei zur Minimierung von Halluzinationen ein VLM als
Grounding-Komponente einbindet. Als Informationsquelle nutzt dieser Ansatz
eine vollstindige CAD-Datei.

Um den Planungsprozess umzusetzen, werden in diesem Ansatz zundchst durch
ein LLM eine realisierbare Montagesequenz und anschliefSend eine mogliche Ma-
nipulationssequenz generiert. Hierbei definiert eine Manipulationssequenz nicht
ausschlieillich die Fiigeoperationen fiir jeden Schritt der Montagesequenz, son-
dern erweitert diese um zusitzliche robotische Manipulationsschritte, beispiels-
weise das Greifen eines Bauteils. Fiir die Sequenzgenerierung erhilt das LLM
zundchst eine Prompt-Vorlage. Diese definiert die Aufgabe und zusétzlich einen
Wissensgraphen, welcher die geometrischen und weitere Informationen enthilt,
die fiir die Montage relevant sind. Aus diesen Informationen generiert das LLM
eine erste Montagesequenz, die anschlieffend durch einen konfigurierbaren Va-
lidierungsalgorithmus und das VLM als optionale Grounding-Komponente ge-
priift wird. Der Validierungsalgorithmus kontrolliert zunédchst die formale Kor-
rektheit der Ausgabe. Bei einem Nichtbestehen dieser Priifung wird entsprechen-
des Feedback an das LLM geschickt. Eine formal korrekte Antwort wird an-
schliefSend durch das VLM gepriift. Nach erfolgreicher Generierung der Monta-
gesequenz erfolgt im zweiten Schritt die Generierung der Manipulationssequenz;
hierzu wird neben den bereits existierenden Informationen auch eine Liste der
moglichen Fahigkeiten (Manipulationsliste) berticksichtigt. Die generierte Mani-
pulationssequenz wird anschliefSfend ebenfalls mit einem Validierungsalgorith-
mus gepriift. In diesem Fall erfolgt jedoch kein Einsatz des VLM. Der gesamte
Ablauf ist in Abbildung5.6/dargestellt.

5.3.1. Aufbereitung der Eingangsdaten

Der Ansatz verwendet zwei bzw. fiir das Finden der korrekten Manipulationsse-
quenz drei verschiedene, fiir ihren Einsatz aufbereitete Datenquellen. Diese Auf-
bereitung kann dynamisch angepasst werden, ohne dass Anderungen am Ansatz
selbst notwendig sind. Dadurch wird es allein durch die Anpassung der Aufbe-
reitung moglich, eine Adaption fiir neue Montageszenarien durchzufiihren. Fol-
gende Eingangsdaten sind erforderlich:
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Abbildung 5.6.: Konzept zur Generierung von Montage- und Manipulationsse-
quenzen durch ein LLM auf Basis von CAD-Daten.
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* Wissensgraph: Der Wissensgraph enthélt primér die geometrischen und
weitere fiir die Montage relevante Informationen. Sie werden aus den CAD-
Daten, in diesem Fall einer STEP-Datei, extrahiert. Zudem stellen sie die
strukturelle Basis fiir die Montage dar und bilden Aspekte wie Bauteilbe-
ziehungen, Einschrankungen und die rdumliche Konfiguration fiir einen
konkreten Anwendungsfall ab.

¢ Prompt-Vorlage: Die Prompt-Vorlage stellt das Verbindungsinterface zwi-
schen den in nattirlicher Sprache formulierten Anweisungen und dem LLM
dar. Sie unterstiitzt die Generierung durch das LLM mittels Vorgabe von
Strukturen. Dabei konnen die Vorlagen sowohl szenariospezifisch als auch
generalisiert sein. Wahrend die spezifische Vorlage relevant fiir sehr spe-
zielle Montagesequenzen ist, kann die generalisierte Vorlage notwendige
Anpassungen bei einem Szenarienwechsel reduzieren. Durch diese mogli-
che Varianz im Vorlagendesign wird ein effizienter Einsatz des Ansatzes
tiber verschieden komplexe Montageszenarien hinweg ermoglicht.

* Manipulationsliste: Die Manipulationsliste stellt eine Auflistung aller ver-
fiigbaren Aktionen dar, welche die Roboter oder die Montagezelle wahrend
der Ausfiihrung anbieten. Durch diese Liste werden die physischen Fahig-
keiten und Randbedingungen der Robotersysteme fiir das jeweilige Monta-
geszenario spezifiziert.

Konzept des Wissensgraphen

Der Wissensgraph stellt in diesem Ansatz den Hauptinput fiir das Framework
dar. Er besteht aus zwei grundlegenden Komponenten: Knoten und Kanten. Kno-
ten reprasentieren hierbei einzelne Bauteile oder Unterbaugruppen, wahrend Kan-
ten die moglichen Beziehungen darstellen.

Da Knoten ein Bauteil, eine Kombination von Bauteilen, Unterbaugruppen und
die vollstandige Baugruppe reprasentieren konnen, speichern sie die spezifischen
Informationen der jeweiligen Formate. Diese individuellen Eigenschaften des re-
prasentierten Objektes konnen beschreibende, geometrische, materialbezogene
oder graphenbezogene Eigenschaften sein. Eine Ubersicht zu allen im Wissens-
graphen reprasentierten Informationen ist in Tabelle 5.1| dargestellt.

Die Kanten des Wissensgraphen werden in diesem Ansatz fiir die Darstellung
von Kollisions- und Montagebeziehungen verwendet. Hierfiir werden zwei un-
terschiedliche Kantentypen definiert, die jeweils spezifischen Beziehungstypen
zwischen Knoten entsprechen.

Kollisionskanten (engl. Collision Edges) erfassen rdumliche Interferenzbezie-
hungen zwischen zwei Knoten. Aus ihnen leitet sich ab, ob sich Bauteile oder
Baugruppen beriihren. Da Kollisionen die beiden Objekte betreffen, die durch
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Typ

Eigenschaftsname

Beschreibung

Deskriptive Eigenschaften

Eindeutige Identifikationsnummer

Eindeutige ID jedes Objektes, welche dem LLM ermoglicht, zwischen Bauteilen
des gleichen Typs (z. B. mehrere gleiche Schrauben) zu unterscheiden.

Name

Name des Objektes; ermoglicht dem LLM, das Objekt besser zu verstehen und
gibt Hinweise auf die Form bzw. die Funktion im Montagekontext.

Beschreibung

Kurze textuelle Beschreibung des Objektes; ermoglicht dem LLM, das Objekt
besser zu verstehen und gibt Hinweise auf die Form bzw. die Funktion im Montagekontext.

Bounding Box

Definiert einen rechteckigen 3D-Raum, der das Objekt vollstandig umschlief3t.
Sie ermoglicht dem LLM eine geometrische Abschatzung des raumlichen Bedarfs.

Materialeigenschaften

Geometrische Eigenschaften Volumen Informationen tiber das Volumen des Objektes.
Massenschwerpunkt Informationen tiber den Massenschwerpunkt des Knotens, relativ zum Ursprung des Objektes.
Abmessungen Représentieren die tatsdchlichen Ausdehnungsmafie des Objekts
(im Gegensatz zur Bounding Box, die auch Positionsdaten enthilt).
Dichte Dichte des Objektes.

Mechanische Eigenschaften

Mechanische Eigenschaften des Objektes, z. B. Elastizitat.

Thermische Eigenschaften

Thermische Eigenschaften des Objektes, aus welchen sich z. B. Fligeoperationen
(Schweifien moglich?) ableiten lassen.

Graphenbezogene Eigenschaften

Elternknoten

Die eindeutige ID des Elternknotens. Gibt dem LLM Hilfestellung, die Rolle des Knotens in der
Graphenstruktur zu verstehen, indem sie montagebezogene hierarchische Informationen hervorhebt.

Kinderknoten

Die eindeutigen IDs der Kinderknoten. Gibt dem LLM Hilfestellung, die Rolle des Knotens in der
Graphenstruktur zu verstehen, indem sie montagebezogene hierarchische Informationen hervorhebt.

5. Sequenzplanung mit Hilfe von generativer KI

Tabelle 5.1.: Im Wissensgraphen gespeicherte Eigenschaften.
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die Knoten reprédsentiert werden, sind diese Kanten im Graphen ungerichtet. Je-
de Kollisionskante speichert verschiedene Informationen. Zunéchst wird gespei-
chert, ob tiberhaupt eine Kollision zwischen den Objekten in zwei Knoten vor-
liegt. Ist das der Fall, werden zusétzlich die Kontaktpunkte bzw. das Zentrum
der Kontaktfldche gespeichert. Sollte keine Kollision zwischen den beiden Objek-
ten vorliegen, speichert die Kante den minimalen Abstand zwischen den Knoten.
Wihrend fiir eine rein theoretische Betrachtung von moglichen Montagesequen-
zen diese Information keinen Mehrwert bietet, ist sie u. a. bei einer spéteren Rea-
lisierung mittels einer Roboterzelle relevant, da sie Aussagen dariiber erlaubt,
ob ein ausreichender Freiraum fiir die robotische Manipulation der Objekte wih-
rend des Montagevorgangs vorliegt. Kollisionskanten miissen nur zwischen Kno-
ten derselben Baugruppenebene (engl. Subassembly level) bestimmt werden.

Montagekanten (engl. Assembly Edges) definieren im Gegensatz zu Kollisions-
kanten eine hierarchische Beziehung zwischen Knoten auf unterschiedlichen
Montageebenen. Montageebenen stellen die verschiedenen Granularitdten inner-
halb der Baugruppe dar:

* Die niedrigste Ebene besteht aus einzelnen Bauteilen.
* Die Zwischenebene enthilt stetig grofier werdende Unterbaugruppen.
¢ Die hochste Ebene reprasentiert die vollstandige Baugruppe.

Montagekanten spezifizieren entsprechend, welche Bauteile oder unvollstandi-
ge Unterbaugruppen die ndchsthéhere Unterbaugruppe oder Baugruppe bilden.
Montagekanten sind dabei gerichtet und zeigen von den einzelnen Komponen-
ten jeweils auf den zugehorigen Knoten der nachsthoheren Ebene.

Zur Veranschaulichung der verschiedenen Kantentypen ist ein einfaches Szena-
rio in Abbildung[5.7|dargestellt. Da es keine direkte Unterbaugruppe gibt, zeigen
in diesem Szenario alle Montagekanten (in Schwarz dargestellt) auf die vollstan-
dige Baugruppe. Es existieren somit nur zwei Montageebenen: einzelne Bauteile
und die vollstindige Baugruppe. Die Kollisionskanten verbinden die einzelnen
Bauteile der untersten Montageebene. Griine Kanten verdeutlichen hierbei Bau-
teile, die keine direkten Kontaktpunkte aufweisen, und rote Kanten zeigen die
Existenz von Kontaktpunkten zwischen zwei Bauteilen an.

Technische Umsetzung des Wissensgraphen

Zum Transfer der CAD-Daten in einen Wissensgraphen wird zunéchst die An-
nahme getroffen, dass das fiir die Ubergabe der Daten genutzte STEP-Format
dem Standard AP 214 entspricht. Durch den Standard ist klar definiert, wie es-
senzielle Informationen wie die 3D-Geometrie, Baugruppenstruktur und geome-
trische Bemafiungen abgelegt sind, was die automatisierte Verarbeitung ermog-
licht. Um auf die entsprechenden Informationen zuzugreifen, wird auf die Open-
CASCADE-Bibliothek (OCC) zuriickgegriffen. Eine weitere Annahme ist, dass
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. Montagekante -7
. Kollisionskante f

. Kein Kontakt

Abbildung 5.7.: Beispielhafte Darstellung der Kantenstruktur des Wissensgra-
phen fiir eine Baugruppe eines Flugzeugfahrwerks. Die Monta-
gekanten zeigen vom {iibergeordneten Knoten zu seinen unter-
geordneten Knoten, wahrend Kollisionskanten ungerichtet sind.

pro STEP-Datei nur eine Gesamtbaugruppe existiert, also alle Bauteile in einer
Beziehung zueinander stehen.

Als zentrales Prinzip fiir die Datenverarbeitung nutzt OCC Shapes, die direkt mit
den Entitdten in der STEP-Datei korrespondieren. Die Shapes bilden eine hierar-
chische Struktur, die von Vertices bis hin zu Solids reicht. Durch Compounds wird
die Struktur der Baugruppe nachgebildet, indem mehrere Solids durch sie zusam-
mengefasst werden und so als eine Unterbaugruppe aufgefasst werden konnen.
Da in einer STEP-Datei die finale Baugruppe jeweils das gesamte Objekt repra-
sentiert, dient der hochste Compound als Wurzelknoten fiir die Struktur des zu
erzeugenden Wissensgraphen.

Der Ablauf der Informationsextraktion aus der STEP-Datei erfolgt nach einem
systematischen Ansatz:

1. Identifikation der Labels: Labels stellen Verwaltungsobjekte fiir Metainfor-
mationen dar und beinhalten Attribute wie Materialeigenschaften oder Kom-
ponentennamen. Sie liegen in strukturierter Form abrufbar in der STEP-
Datei vor.

2. Ableiten des Wurzelknotens: Es wird die OCC Shape identifiziert, die den
Wurzelknoten darstellt. Hierzu priift das System, welche Shape keine Eltern-
Beziehung, also keinen iibergeordneten Knoten hat.
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3. Ableitung der Knoten der Graphenstruktur: Ausgehend von der als Wur-
zelknoten identifizierten Shape erfolgt die rekursive Ableitung der Child
Shapes. Diese werden mit den entsprechenden Labels verkniipft und bilden
die Knoten des Graphen. Hierbei kann die Rekursionstiefe initial angepasst
werden, sodass Unterbaugruppen, welche bereits vormontiert zugeliefert
werden, nicht tiefergehend analysiert werden miissen. Implementiert wer-
den die Knoten als Node-Klasse. Sie kombiniert die Informationen der Labels
und der Shapes. Aus den Labels werden die Metadaten, wie Materialeigen-
schaften und die Eltern-Kind-Beziehungen verwendet, wiahrend auf Basis
der Shapes die Berechnung der geometrischen Eigenschaften durchgefiihrt
wird. Dies sind die Bounding Boxes sowie weitere topologische Attribute
wie Volumen, Masse und Dimensionen. Fiir eine einfachere Handhabung
der geometrischen Informationen werden diese in einer Topology-Klasse ge-
speichert.

4. Ableitung der Kanten der Graphenstruktur: Auf Basis der zuvor bereits
extrahierten Labels konnen die Montagekanten direkt ausgelesen werden.
Fiir die Extraktion der Kollisionskanten werden jedoch zusitzliche Berech-
nungen durchgefiihrt. Aus Griinden der Recheneffizienz wird die Extrak-
tion nicht direkt auf den in OCC definierten Shapes durchgefiihrt, sondern
auf Mesh-Objekten der Shapes. Die Mesh-Objekte approximieren die Shapes
durch eine Darstellung aus Vertices und dreieckigen Polygonen. Fiir eine
effiziente Berechnung wird anschliefSend die Flexible Collision Library (FCL)
verwendet, welche die Objekte in einer Bounding Volume Hierarchy (BVH)
darstellt. In dieser Struktur konnen effizient mogliche Kollisionen zwischen
Bauteilen einer Baugruppe berechnet werden. Hierzu wird zunéchst pro
Bauteil gepriift, ob die anderen Bauteile iiber oder unter einer Toleranz-
schwelle im Hinblick auf die Entfernung zwischen den Bauteilen liegen.
Bauteile mit einer Entfernung unter der Toleranzschwelle gelten als kolli-
dierend, Bauteile iiber der Toleranzschwelle als nicht kollidierend. Die To-
leranzschwelle ist notwendig, da durch die Approximation der Shapes Un-
genauigkeiten entstehen. Diese Toleranzschwelle betragt aktuell einen Mil-
limeter und kann jederzeit angepasst werden.

5. Serialisierung der Graphenstruktur: Zur Verarbeitung der Graphenstruk-
tur durch das LLM ist eine Serialisierung in ein fiir das LLM einfach zu
verarbeitendes Datenformat notwendig. Als Datenformat kommen hierzu
verschiedene Formate in Betracht: XML, GraphML oder JavaScript Object No-
tation (JSON). Verwendet wird final das Datenformat J[SON, da es durch eine
kompaktere Darstellung weniger Tokens bei der Eingabe in das LLM beno-
tigt, ohne zeitgleich die Lesbarkeit fiir den Menschen einzuschranken. Fiir
die Serialisierung werden in der [SON-Struktur die Knoten und Kanten mit
ihren jeweiligen Attributen (z. B. IDs, geometrische Eigenschaften und Re-
lationen) als Schliissel-Wert-Paare (key-value pairs) gespeichert.
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Konzept der Prompt-Vorlage

Die Prompt-Vorlage gibt die eigentliche Montageaufgabe vor und kontextuali-
siert die szenariospezifischen Eingabeinformationen. Wie in Kapitel defi-
niert, besteht ein Prompt aus einer textuellen Anweisung, die an ein sprachba-
siertes Foundation Model gesendet wird. Das hat zur Folge, dass Fiahigkeiten,
welche das vortrainierte Modell besitzt, auf eine neue Aufgabe {ibertragen wer-
den konnen. Die Prompt-Vorlage fungiert hierbei als Grundgeriist von Anwei-
sungen, das mit szenariospezifischen Informationen, z. B. dem Wissensgraphen,
kombiniert wird, um den Prompt zu generieren, der schlussendlich durch das
LLM verarbeitet wird.

Die inhédrente Problemkomplexitdt und die daraus resultierende Promptliange
erfordern den Einsatz eines autoregressiven Modells. Entsprechend nutzen alle
Prompts das Prefix-Prompt-Format. Dieses Format ermoglicht eine autoregressi-
ve Fortfithrung eines initialen Textes. Die Prompt-Vorlagen erfiillen zwei primére
Funktionen: die Definition des Kontextes und der Aufgabe fiir das Foundation
Model sowie die Erlauterung der anwendungsfallspezifischen Informationen.

Definition des Kontextes und Aufgabe:

Die Definition des Kontextes, robotische Montageanwendung, ist iiber die ge-
samte Ausfiihrungszeit fiir alle eingesetzten Modelle konsistent, sodass der Kon-
text tiber alle Vorlagen gleich definiert werden kann. Die Aufgabe hingegen ist
abhéngig vom aktuellen Zeitpunkt in der Ausfiihrung. Beim Einsatz in Kombi-
nation mit dem LLM bedeutet dies die Interpretation von szenariospezifischen
Informationen, wie dem Wissensgraphen oder der Antwort des VLMs, sowie
die Generierung der Montagesequenz und der Manipulationssequenz. In Verbin-
dung mit dem VLM besteht die Aufgabe primar in der Beschreibung, der Analyse
und der Interpretation von CAD-Renderings.

Der Klassifikation von Chen et al. [168]] folgend werden grundlegende Prompt-
Engineering-Methoden verwendet, um die Kontext- und Aufgabendefinition zu
verbessern. Fiir die Etablierung des Kontextes wird rollenbasiertes Prompting
eingesetzt, indem dem Foundation Model eine spezifische Expertenrolle zuge-
wiesen wird. Auch werden klare und priazise Anweisungen verwendet, um pra-
zise und spezifische Antworten der Modelle zu generieren. Zusitzlich unter-
stiitzt eine klare Promptstruktur die Erfassung durch das Modell. Hierzu wer-
den verschiedene Separatoren wie dreifache Anfiihrungszeichen, Hashtags und
Abschnittsiiberschriften verwendet, um zwischen Aufgabenbeschreibung, Kon-
texterlauterung und den szenariospezifischen Informationen zu differenzieren.

Erliuterung der szenariospezifischen Informationen:

Diese Fahigkeit wird durch Abschnitte in der Prompt-Vorlage realisiert, welche
die szenariospezifischen Daten, insbesondere das Datenformat, beschreiben. Wah-
rend LLMs in fritheren Arbeiten bereits zeigten, dass sie Graphenstrukturen ver-
stehen konnen, sind die Beschreibungen der Bedeutung und Funktion von Kno-
ten und Kanten notwendig, da Foundation Models nicht auf den fiir Montagean-
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wendungen typischen Formaten der Wissensgraphen trainiert wurden. Zur Mini-
mierung von szenariospezifischen Anpassungen werden allgemeinere Beschrei-
bungen der Eigenschaften gegeniiber hochspezialisierten, anwendungsfallspezi-
tischen Beschreibungen bevorzugt.

Neben Aufgaben-, Kontext- und Eingabebeschreibung konnen Beispielantworten
helfen, die Ausgabe der Foundation Models zu steuern. Dies wird als One-Shot-
Prompting bezeichnet, wenn ein Beispiel genutzt wird, oder Few-Shot-Prompting,
wenn mehrere Beispiele genutzt werden.

Im Sinne einer allgemeineren Beschreibung werden hierbei wiedererkennbare
Szenarien verwendet, etwa einfache Baugruppen. Dies kann dabei unterstiitzen,
eine fehlerhafte Generalisierung zu vermeiden, die bei zu speziellen Szenarien
auftreten kann. So konnen fehlerhafte Ausgaben minimiert werden. Durch die
Wahl eines allgemeingiiltigen Beispiels wird daher fiir die Foundation Models
sichergestellt, dass der Fokus auf dem strukturierten Vorgehen bei der Monta-
geplanung liegt, anstelle von doménenspezifischen Details, die moglicherweise
nicht auf das aktuelle Szenario iibertragen werden konnen.

Da in diesem Ansatz sowohl LLMs als auch VLMs eingesetzt werden und das
LLM unterschiedliche Aufgaben im Rahmen eines Durchlaufes ausfiihrt, werden
verschiedene unabhédngige Prompt-Vorlagen erzeugt. Durch die automatische In-
tegration der anwendungsspezifischen Informationen in die jeweilige Vorlage,
welche dann die finale Eingabe fiir das Foundation Model generiert, wird eine
effiziente Wiederverwendbarkeit der Vorlagen ermoglicht. So ist der Transfer in
andere Montageszenarien moglich, wihrend weiterhin die Option besteht, sze-
nariospezifische Anforderungen und Einschrankungen zu integrieren.

Technische Umsetzung der Prompt-Vorlagen

Alle Prompt-Vorlagen sind im [SON-Format erstellt und enthalten Sektionen fiir
Aufgabendefinition, Kontext und Erlduterungen zu den fiir das LLM nicht ge-
laufigen Datenformaten, insbesondere dem Wissensgraphen und der Manipulati-
onsliste. Spezielle Anweisungen in den Vorlagen wirken bekannten Schwachstel-
len der Modelle entgegen. Hierbei wird ein vereinfachtes rollenbasiertes Promp-
ting eingesetzt, welches dem LLM hilft zu verstehen, dass es Montageplanung
fiir die robotische Montage durchfiihrt. Ein grofierer Fokus liegt jedoch auf der
Kontextualisierung. Fiir Aufgaben, die eine speziell formatierte Ausgabe benoti-
gen, werden durch Few-Shot-Prompting anwendungsfallunabhéngige Beispiele
integriert. Sie bieten dem System eine Orientierung, ohne dass falsche schlussfol-
gernde Analogien zum aktuell vorliegenden Montageproblem provoziert wer-
den. Das Framework selbst steuert wahrend der Ausfithrung dann dynamisch
die Auswahl und Komposition der geeigneten Vorlagen und Informationen fiir
den jeweiligen Ausfithrungsschritt.
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Das Konzept der Manipulationsliste

Ein weiterer anwendungsfallspezifischer Input ist die Manipulationsliste. Sie
wird ausschliefilich im Generierungsschritt der Manipulationssequenz genutzt
und beeinflusst die Erstellung der grundlegenden Montagesequenz nicht. Sie de-
finiert alle Manipulationsaktionen, welche der Roboterzelle zur Durchfiithrung
der Montage zur Verfiigung stehen, und dient damit als Beschrankung des Akti-
onsraumes auf vorhandene Fahigkeiten. Da das Ziel der Arbeit darin liegt, final
einen symbolischen Montageplan zu generieren, ist die Manipulationsliste be-
wusst auf einem hohen Abstraktionsniveau angelegt. Dadurch wird ermdoglicht,
sie in einem einfach menschenlesbaren Format zu realisieren, sodass sie mit Infor-
mationen wie: ,Fiihre Trajektorie zu < Pose 1 > aus“oder ,Greife
< Objekt 1 >™ gefiillt werden kann. An dieser Stelle wird davon ausgegan-
gen, dass diese Funktionen intern weiter in ihre Low-Level-Befehle unterteilt
werden, z.B. die Regelung auf spezifische Gelenkwinkel. Durch die gewdhlte
Abstraktion wird das LLM darin bestarkt, sich auf die Auswahl der korrekten
Manipulationen sowie einer logischen Anordnung zu fokussieren. Die Einbin-
dung von Low-Level-Befehlen oder die automatische Erstellung der Manipula-
tionsliste - diese wird aktuell hdndisch durch den Anwender erzeugt - stellen
Potenziale fiir zukiinftige Entwicklungen dar. Durch die Manipulationsliste wird
das LLM darin unterstiitzt, realistische Manipulationssequenzen zu generieren
und die Wahrscheinlichkeit von Halluzinationen und/oder die fehlerhafte An-
ordnung von Manipulationssequenzen zu reduzieren. Da viele Montageszena-
rien mit komplexen Baugruppen nicht mit einem einzigen Robotersystem rea-
lisierbar sind, ist das Konzept der Manipulationsliste explizit darauf ausgelegt,
verschiedene Robotersysteme abzudecken. Dazu wird pro Robotersystem eine
eigene Manipulationsliste erstellt, die ausschliefilich die Fahigkeiten des jeweili-
gen Systems beschreibt. Das LLM berticksichtigt anschliefiend alle verfiigbaren
Listen. Dadurch wird es moglich, die spezialisierten Funktionen verschiedener
Roboter, beispielsweise Schwerlastroboter und Roboter mit Werkzeugwechsel-
systemen, zu beriicksichtigen. Gleichzeitig stellen die Listen sicher, dass die ge-
nerierten Manipulationssequenzen die operativen Beschrankungen und Fahig-
keiten jedes Roboters beachten.

Fiir eine einheitliche Datenverarbeitung wird auch die Manipulationsliste als
JSON-Format dem LLM zur Verfiigung gestellt. Hierbei besteht die Option, die
moglichen Manipulationsfahigkeiten und ihre Zuordnung zu einem entsprechen-
den Robotersystem entweder automatisiert abzuleiten oder, sollten diese Infor-
mationen nicht vorhanden sein, die Liste hidndisch zu erstellen. Wird ein Szena-
rio betrachtet, in dem mehrere Robotersysteme vorhanden sind, so besitzt, wie
bereits beschrieben, jedes Robotersystem eine eigene Manipulationsliste, die re-
ferenziert wird.
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5.3.2. Montagesequenzgenerierung

An der Generierung der Montagesequenz sind neben den Eingangsdaten in Form
von Wissensgraph und Prompt-Vorlage das Planungsmodul (welches auf das
LLM zugreift), der Validierungsalgorithmus sowie die Grounding-Komponente
beteiligt, wobei die zuletzt genannte Komponente das VLM integriert.

Planungskomponente

Bei der Planungskomponente handelt es sich um die zentrale Komponente der
Sequenzgenerierung. Sie greift direkt auf das LLM zu, um strukturierte Infor-
mationen zu interpretieren und durch iterative Verfeinerung realisierbare Mon-
tagesequenzen zu generieren. Jegliche Ausgabe wird in der Planungskomponen-
te erzeugt bzw. auch auf Basis von Feedback des Validierungsalgorithmus und
der Grounding-Komponente angepasst. Fiir die Realisierung der Planungskom-
ponente sind sowohl LLMs als auch VLMs als mogliche Technik untersucht wor-
den. Bewertet wurden die beiden Techniken vor allem anhand der folgenden An-
forderungen: Die Fahigkeit, Information aus verschiedenen komplexen Quellen
zu synthetisieren; die Handhabung eines umfangreichen und iiber den Verlauf
der Ausfithrung wachsenden Kontexts sowie das Erzeugen einer strukturierten
Ausgabe. Die aktuelle Forschung zeigt, dass die Starken von LLMs diese Anfor-
derungen besser erfiillen, wiahrend VLMs Vorteile beim Einsatz als Grounding-
Komponente aufweisen.

Die primédren Funktionen der Planungskomponente lassen sich unterteilen in die
Informationsverarbeitung und die Sequenzgenerierung.

Im Rahmen der Informationsverarbeitung ist die Komponente dafiir zustandig,
Eingabequellen zu interpretieren und zu synthetisieren sowie relevante Informa-
tionen aus Prompts verschiedener Komplexitdt zu filtern. Im initialen Durch-
lauf muss sie den Kontext, die Aufgabe und die Informationen aus dem Wis-
sensgraphen extrahieren. Im Zusammenhang mit dem Wissensgraphen bedeu-
tet dies vor allem, dass ein grundlegendes Verstandnis fiir die Graphenstruktur
und die darin definierten Beziehungen, also die Montageabhédngigkeiten und die
Kollisionsabhédngigkeiten, durch die Komponente moglich ist. Da die Planungs-
komponente iterativ zu einer moglichen Losung finden soll, ist in den nachfol-
genden Aufrufen besonders die Berticksichtigung von Feedback relevant. Nach
der initialen Sequenzgenerierung erhilt die Planung Feedback. Entweder durch
die Validierungskomponente beziiglich der formalen Korrektheit der bisherigen
Ausgabe oder durch die Grounding-Komponenten, die eine Beschreibung des ak-
tuellen Status der Montage liefert. An dieser Stelle ist es die Aufgabe des in der
Planungskomponente enthaltenen LLMs, dieses Feedback zu interpretieren und
mit den bereits vorhandenen Informationen zu kombinieren, um die Sequenz ggf.
zu verbessern. Hierbei stellt das Kontextmanagement eine besondere Herausfor-
derung dar, die vor allem iiber mehrere Verbesserungszyklen hinweg zum Tra-
gen kommt. Durch das reine Anhdngen von neuen Informationen an den Prompt
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wdchst dessen Lange auf ein Niveau, welches den Rechenaufwand und die Kom-
plexitdt der Aufgabe stark erhoht. Daher ist eine intelligente Filterung der Infor-
mationen notwendig, um zwischen fiir den Kontext relevanten und redundanten
Informationen zu unterscheiden.

Bei der Aufgabe der Sequenzgenerierung generiert die Komponente aus den ver-
arbeiteten Daten eine mogliche Montagesequenz. Nach der Definition von Ghan-
di et al. [7] ist diese definiert als das Finden einer moglichen Sequenz, welche
sich als eine Aneinanderreihung von kollisionsfreien Montageschritten darstel-
len lasst und dessen Ausfithrung zur Montage des finalen Produktes fiihrt. Da
die Montagesequenz nur Angaben iiber die Reihenfolge macht, in welcher die
Bauteile zu verwenden sind, jedoch keine Informationen iiber das Zustandekom-
men (wie?) enthélt, wird bei dieser Betrachtung angenommen, dass es fiir jeden
Montageschritt eine mogliche Manipulationssequenz gibt, die diesen Schritt rea-
lisieren kann. Abbildung [5.8| verdeutlicht den Unterschied zwischen einer reali-
sierbaren und einer nicht realisierbaren Montagesequenz. Hierbei ist bei der nicht
realisierbaren Sequenz die Anforderung der physikalischen Korrektheit verletzt.
Ein kritischer Aspekt bei der Sequenzgenerierung ist die Einhaltung eines fest
vorgegebenen Formates der Ausgabe. Durch Einhaltung des vorgegebenen For-
mates ist sichergestellt, dass die generierte Sequenz anschliefsend durch die an-
deren Komponenten verarbeitet und gepriift werden kann, etwa durch den Va-
lidierungsalgorithmus oder fiir die Generierung der Renderings fiir die visuelle
Verifikation. Das ist allerdings nur moglich, wenn in einer Ausgabe alle Angaben
konsistent sind und sich die Daten automatisiert extrahieren lassen.

Durch die Umsetzung der Planungskomponente als LLM ist das mogliche Ein-
und Ausgabeformat auf Text begrenzt. Daraus ergibt sich, dass fiir den Wissens-
graphen eine Uberfiihrung in ein Textformat notwendig ist und dieses den mog-
lichen Informationsverlust minimieren sollte (siehe dazu auch [5.3.1)). Durch das
Textformat der Ausgabe ist fiir sie ebenfalls eine Weiterverarbeitung notwendig,
damit die Pipeline automatisiert ausgefiihrt werden kann. Eine solche Weiterver-
arbeitung gilt insbesondere bei der Uberfiihrung der einzelnen Montageschrit-
te in ausfiihrbare OCC-Operationen, sodass ein Rendering der entsprechenden
Montagezustdnde moglich ist. Somit kann die Grounding-Komponente genutzt
werden.

Durch die Anforderung, grofse Eingabe-Prompts einerseits mit vielen Informatio-
nen und anderseits eine sich &ndernde Ausgabe zu handhaben, ist die Wahl der
moglichen LLM-Architekturen eingeschrénkt:

¢ Encoder-only-Modelle sind nicht verwendbar. Obwohl sie das standardi-
sierte Format einhalten, konnten sich fiir diese Architektur zu grofse Varia-
tionen in der Anzahl und den Typen der Montageschritte fiir verschiedene
Modelle ergeben.

¢ Encoder-Decoder-Modelle sind ebenfalls nicht verwendbar. Auch wenn sie
Vorteile durch den Encoder in der Vorverarbeitung der Eingabe haben kon-
nen, ist die sehr beschriankte Grofse des verarbeitbaren Kontexts ein Aus-
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Abbildung 5.8.: Vergleich von realisierbaren und nicht realisierbaren Montage-
sequenzen fiir ein Flugzeugfahrwerk. Die untere Reihenfolge ist
unmoglich, da der Reifen frei schwebend montiert wird, was kei-
ne physikalisch stabile Losung darstellt.

schlusskriterium. Diese Beschrankung entsteht durch den hoheren Spei-
cherbedarf, durch die encoded Reprasentationen und die Decoder States.
Aktuelle grole Encoder-Decoder-Modelle, beispielsweise GLM-130B [169],
konnen nur einen Prompt-Input von knapp tiber 2000 Tokens verarbeiten.

* Decoder-only-Modelle sind in der Lage, mit grofsen Prompt-Eingabe-Langen
zu arbeiten. Modelle wie Qwen3 [170] konnen tiber 30.000 Eingabezeichen
verarbeiten und variable Ausgabeformate realisieren.

Technische Umsetzung der Planungskomponente

Zur technischen Umsetzung der Planungskomponente fiir die Sequenzgenerie-
rung greift das System umfassend auf die durch das Framework zur Verfiigung
gestellte Verarbeitungspipeline zuriick. Da im Rahmen dieser Arbeit kein Finetu-
ning der verwendeten Foundation Models aufgrund der geringen zur Verfligung
stehenden Datenmenge sowie der nutzbaren Trainingshardware umsetzbar ist,
konzentriert sich die technische Umsetzung vor allem auf die gezielte Reduktion
von Aufgabenkomplexitdt und Informationsmenge, die das Modell wahrend der
Inferenz verarbeiten muss.

Zur Reduktion der generellen Komplexitdt der Planungsaufgabe wird dem LLM
initial nicht die vollstindige Baugruppe zur Verfiigung gestellt, sondern die in
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der Gesamtbaugruppe enthaltenen Unterbaugruppen. Die Informationen {tiber
die existierenden Unterbaugruppen konnen direkt aus dem Wissensgraphen ab-
geleitet werden, indem gepriift wird, welche Bauteile/Komponenten jeweils den
gleichen Elternknoten haben. Durch die Unterteilung der Aufgabe in Unterbau-
gruppen wird die Komplexitdt der zu l6senden Planungsaufgabe fiir das LLM
zundchst deutlich verkleinert und es miissen nur die dafiir relevanten Knoten
und Kanten aus dem Wissensgraphen serialisiert und in den Eingabeprompt ein-
gefligt werden. Dadurch reduziert sich die Promptlange.

Als zusitzliche Mafinahme zur Komplexitdtsreduzierung wird die initiale Lo-
sungsfindung und die Aufbereitung der Losung in zwei separate Prompts unter-
teilt. Bei der Verarbeitung des ersten Prompts muss das LLM zunéchst alle ver-
fligbaren Informationen interpretieren und darauf basierend eine Losung formu-
lieren. Durch den zweiten Prompt erfolgt dann die Transformation der gefunde-
nen Losung in das gewiinschte Ausgabeformat. Durch diesen Ansatz werden die
Fahigkeiten der Chain-of-Thought-Modelle besser genutzt, da nicht nur die fina-
le formatierte Ausgabe betrachtet wird, sondern auch die Gedankenkette, welche
zur Losung gefiihrt hat.

Eine weitere MafSinahme zur Reduzierung der Datenmenge durch die Verarbei-
tung von LLMs ist, dass nur die Kollisionskanten in den Prompt {ibernommen
werden, die auch tatsdchlich eine Kollision zwischen den beiden beteiligten Kno-
ten anzeigen. Naherungsbeziehungen zwischen sich nicht berithrenden Kom-
ponenten konnen trotz der fehlenden Kanteninformationen vom LLM weiter-
hin {iber die verfiigbaren Bounding-Box-Informationen abgeleitet werden. Durch
diese Mafsinahme ist es moglich, die Promptliange zu reduzieren.

Um die benotigte Tokenldnge moglichst gering zu halten und dem LLM nur die
Informationen zur Verfiigung zu stellen, welche es fiir die aktuelle Aufgabe be-
notigt, umfasst der Eingabeprompt je nach aktuellem Zustand der Ausfithrung
stets nur ausgewdhlte Informationen. In jedem Prompt sind zunédchst die spe-
zifischen Informationen der Baugruppe/Unterbaugruppe enthalten, die aktuell
zu betrachten sind, da sie als Entscheidungsgrundlage fiir den Planungsprozess
fungieren. Wahrend des Formatierungsschrittes enthélt der Prompt zuséatzliche
Informationen iiber die notwendige Formatierung. Nach der Validierung ist der
Prompt erweitert durch die gefundene Losung sowie das Ergebnis des Validie-
rungsalgorithmus. Im Grounding-Schritt erhélt das LLM die Beschreibung der
durch das VLM erkannten Szene sowie eine Beschreibung der Aufgabenstellung
an das VLM. Abbildung 5.9|stellt diesen Ansatz schematisch dar.

Validierungskomponente

Die Aufgabe der Validierungskomponente besteht darin, die von der Planungs-
komponente generierten Montagesequenzen durch algorithmische Methoden zu
analysieren und auf ihre formale Korrektheit hin zu priifen. Das Ergebnis wird
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Vorbereitungsprompt Formatierungsprompt

= Definition der Aufgabe = Vorbereitungsprompt + Initiale

= Beschreibung des Montageaufbaus

' Antwort
» Wissensgraph + Erklirung = Definition der Formatierungsregeln

= Beispiel Ausgabe

* Prompts + Antworten der vorherigen
Iteration

= Montagesequenz mit
Validierungsergebnisse

= Definition der Aufgabe = Vorbereitungsprompt + Antwort

= Wissensgraph + Erklarung = Definition der Formatierungsregeln

= Beschreibungen jedes = Beispiel Ausgabe

Montageschrittes des VLMs

Groundingiteration Validierungsiteration [nitiale Iteration

Abbildung 5.9.: Schematische Darstellung der Informationen, die in die zwei
LLM-Aufrufe der Planungskomponente eingehen. Durch eine
gezielte Auswahl der Informationen fiir den Prompt wird die
Anzahl der benétigten Tokens minimiert.

in der Form von detailliertem Feedback an die Planungskomponente zurtick-
gespiegelt, sodass eine iterative Verfeinerung und Verbesserung der generierten
Sequenz ermdglicht wird. Hierbei nimmt die Komponente sowohl eine Validie-
rung als auch eine Verifikation der Sequenz vor, da sie sowohl die strukturelle
Korrektheit tiberpriift als auch die inhaltliche Korrektheit der Montagesequenz.
Validierung bezeichnet in diesem Kontext die inhaltliche Korrektheit der gene-
rierten Sequenz in Bezug auf die Aufgabenstellung und der darin enthaltenen
spezifischen Anforderungen. Verifikation bezieht sich hingegen auf die formale
Korrektheit der generierten Ausgabe in Bezug auf vorgegebene Formatierung,
Regeln und Strukturen [171].

Bei der Priifung der Montagesequenz betrachtet der Algorithmus in der Validie-
rungskomponente drei verschiedene Fehlerkategorien: Verifikation der formalen
Korrektheit, Korrektheit der Montagelogik und Konsistenz des Wissensgraphen.
Die Uberpriifung aller drei Kategorien erfolgt dabei unabhéngig voneinander, so-
dass sowohl eine sequenzielle als auch eine parallele Uberpriifung erfolgen kann.
Eine sequenzielle Uberpriifung ist jedoch in vielen Fallen die robustere Variante,
da Fehler in einer der Fehlerkategorien Folgefehler in anderen Kategorien her-
vorrufen konnen. Sollten alle drei Fehlerkategorien ohne Auffélligkeiten gepriift
werden, so gilt der Algorithmus als erfolgreich durchlaufen.

Bei der Priifung der formalen Korrektheit priift der Algorithmus die Vollstan-
digkeit der Sequenz, die interne Konsistenz und die Einhaltung der korrekten
Formatierungs- und Syntaxvorgaben aus der Prompt-Vorlage. Diese Uberprii-
fung erkennt zuverldssig unvollstindige Ausgaben, wenn z.B. das LLM nicht

101



5. Sequenzplanung mit Hilfe von generativer KI

in der Lage ist, eine vollstindige Montagesequenz zu generieren. Auch Recht-
schreibfehler in der Ausgabe werden erkannt. So konnen die Fehlinterpretation
von Bauteilnamen und deren Beschreibungen verhindert werden.

Um die Korrektheit der Montagelogik sicherzustellen, analysiert der Algorith-
mus die vorliegende Sequenz in Bezug auf die Einhaltung der grundlegenden
Montageprinzipien und die Bertiicksichtigung von physikalischen Einschrankun-
gen. Dazu wird untersucht, ob logische Abhidngigkeiten in der Sequenz bertick-
sichtigt und die physikalischen Beziehungen zwischen Bauteilen korrekt sind. So
konnen Fehler wie die falsche Positionierung von zwei Bauteilen zueinander er-
kannt und adressiert werden.

Die Konsistenz des Wissensgraphen stellt eine essenzielle Machbarkeitspriifung
der vorliegenden Sequenz dar. In diesem Schritt validiert der Algorithmus, ob
alle im Wissensgraphen definierten Bauteile in der Sequenz verwendet werden
und ob die pro Sequenzschritt montierten Bauteile auch wirklich physikalischen
Kontakt zueinander haben. Hierzu nutzt der Algorithmus geometrische, raumli-
che und relationale Informationen, die aus dem CAD-Modell extrahiert werden
konnen. Hierdurch kann auch gepriift werden, ob verbaute Komponenten sich
tiber den Verlauf der Sequenz nicht durch Halluzinationen des LLMs bewegen,
sondern an den korrekten Positionen verbleiben.

Eine entscheidende Herausforderung im Zusammenhang mit der Validierungs-
komponente stellt die Variabilitdt der vom LLM generierten Ausgabe dar. Die-
se kann {iber verschiedene Ausfiithrungszyklen semantisch korrekt, aber syntak-
tisch unterschiedlich sein. Die Fehlerquelle kann in der generativen Art der LL-
Ms begriindet sein. Da es aufwendig ist, Validierungschecks zu entwickeln, die
eine absolute Garantie beziiglich der Realisierbarkeit einer Sequenz bieten, ist
das Ziel der Validierungskomponente vor allem, kategorisch unmdogliche Losun-
gen zu identifizieren, im Sinne einer Vorfilterung der Losungen. Auf dieser redu-
zierten Losungsmenge baut anschlieffend das in der Architektur nachgelagerte
Grounding auf.

Technische Umsetzung der Validierungskomponente

Bei der Validierungskomponente wird eine algorithmische Uberpriifung einge-
setzt anstelle von anderen Validierungstechniken, wie beispielsweise der Ver-
wendung eines separaten LLMs fiir die Analyse. Diese Entscheidung wurde ge-
troffen, da der algorithmische Ansatz diverse Vorteile gegeniiber einer LLM-ba-
sierten Losung als Validierungskomponente besitzt:

* Geringere Rechenintensitit: Das Durchlaufen des Algorithmus benétigt
weniger Rechenressourcen und ist schneller abgeschlossen, da ausschliefs-
lich deterministische Regeln abgepriift statt Inferenzen durchgefiihrt wer-
den.
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* Spezifisches Feedback: Der algorithmische Ansatz generiert automatisch
spezifisches Feedback durch die Identifikation von Fehlerarten und Fehler-
urspriingen, wiahrend die Ausgaben des LLMs ohne spezialisierte Prompt-
Vorlage generischer ausfallen konnen.

* Dynamische Anpassbarkeit: Die verschiedenen Uberpriifungen kénnen dy
namisch und unabhingig voneinander angepasst werden. Das ermoglicht
besonders in der Testphase eine schnelle Adaption.

* Nachvollziehbarkeit: Die Fehler, die zu einem Nichtbestehen der Priifung
fithren, konnen klar nachvollzogen werden und erlauben eine systemati-
sche Leistungsanalyse. Bei einem LLM kann die Korrektheit bzw. die Nach-
vollziehbarkeit einer Ausgabe nicht garantiert werden.

Bevor die Ausgabe des LLMs durch den Algorithmus gepriift werden muss, ist
es notwendig, den relevanten Abschnitt mit der Montagesequenz in der Ausga-
be zu identifizieren. Dies ist vor allem bei Chain-of-Thought Modellen ei-
ne Herausforderung, da diese neben ihrer eigentlichen Losung auch die gesamte
Herleitungskette in der Ausgabe mitliefern. Da CoT-Modelle ihre Ausgabe stets
so strukturieren, dass die Herleitungskette vor der finalen Antwort angefiihrt
wird, ist eine Bottom-up-Strategie fiir die Extraktion der Montagesequenz mog-
lich. Zunéchst priift das System die finale Zeile der Ausgabe auf den Bezeichner
nAssembly sequence formatted successfully™,da diesin der Prompt-
Vorlage als Abschluss einer Montagesequenz definiert ist. AnschliefSend wird je-
de Zeile der Ausgabe von diesem Punkt aufsteigend gepriift, bis die erste Zeile
gefunden wird, die mit einer , 1" beginnt. Diese ist als Starttoken in der Prompt-
Vorlage definiert und zeigt an, dass jegliche Ausgabe tiber dieser Zeile nicht mehr
zur Montagesequenz gehort und nicht weiter betrachtet werden muss. Innerhalb
der so ausgewdhlten Ausgabe werden fiir eine effiziente Priifung alle notwendi-
gen Informationen extrahiert, sodass pro Montageschritt die IDs der beteiligten
Knoten/Bauteile identifiziert werden. Der Extraktionsprozess implementiert da-
bei mehrere Fallback-Losungen, um auf verschiedene Formatierungsfehler durch
das LLM, z. B. Schreibfehler, zu reagieren und diese an das LLM riickzumelden.
Neben der Uberpriifung auf einfache Formatierungsfehler wird im Rahmen der
Uberpriifung der formalen Korrektheit auch kontrolliert, ob die extrahierte Se-
quenz sich mit einer der in der Prompt-Vorlage angegebenen Strukturen deckt.
Dies findet durch Priifung mittels umfangreicher reguldrer Ausdriicke (Regex)
statt und stellt sicher, dass die Struktur fiir die weitere automatisierte Verarbei-
tung eingehalten und geeignet ist.

Bei der Uberpriifung der Einhaltung der korrekten Montagelogik sind insbeson-
dere Erreichbarkeitsanalysen fiir die Endlage der Bauteile notwendig, um u.a.
zu Uberpriifen, ob ein Bauteil kollisionsfrei an die Montagestelle bewegt werden
kann. Hierzu werden die bereits montierten Bauteile mittels der T'opoDS_Shape-
Klasse aus Open CASCADE in ein fusioniertes Oberflichenmodell zusammenge-
fiithrt und anschliefSend das zu betrachtende Bauteil von seiner Ausgangslage zu
seiner endgiiltigen Montageposition bewegt. Wird bei dieser Bewegung festge-
stellt, dass das Bauteil die bereits montierten Komponenten beriihrt bzw. in der
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Endlage von diesen vollstindig umschlossen wird, so gilt das Bauteil in dieser
Form als nicht montierbar.

Fiir den Abgleich mit dem Wissensgraphen wird pro Montageschritt gepriift, ob
die im Schritt enthaltenen Bauteile korrespondierende Knoten im Wissensgra-
phen haben und ob zwischen den Knoten Kollisionskanten existieren, sodass die-
se in ihrer Endlage miteinander Kontakt aufweisen. Auch wird in diesem Schritt
tiberpriift, ob sich die beteiligten Knoten alle auf der gleichen Montageebene be-
finden. Auf diese Weise wird die Einhaltung des Prinzips der Unterbaugruppen
sichergestellt. Nach Priifung der individuellen Montageschritte erfolgt die Kon-
trolle, ob alle Knoten im Wissensgraphen verarbeitet wurden und ob einer dieser
Knoten mehrfach verwendet wurde, also ein Bauteil mehrfach in der Montage
verwendet wird.

Das Ergebnis der Uberpriifungen wird konsolidiert und um entsprechendes spe-
zifisches Feedback erweitert, z. B. tiber nicht verwendete Bauteile. AnschliefSend
wird dieses als Textprompt an das LLM zuriickgegeben.

Da es sich bei der Validierungskomponente nicht um ein neuronales Netz, son-
dern um einen klassischen Algorithmus handelt, kann dieser lokal auf dem Sys-
tem ausgefiihrt werden und erfordert keine leistungsstarke GPU. Dadurch ist es
moglich, die GPU-Ressourcen fiir das LLM und VLM bereitzuhalten, was ein zu-
sdtzliches Entladen und spateres Neuladen der Modelle aus und in den VRAM
verhindert.

Grounding-Komponente

Als dritte Komponente im Prozess der Montagesequenzgenerierung tibernimmt
die Grounding-Komponente die Aufgabe der visuellen Verifikation. Dies erfolgt
durch die automatisierte Interpretation von CAD-Renderings der verschiedenen
Montagezustdnde und ermoglicht so neben der Validierungskomponente ein zu-
sédtzliches Grounding. Dieser duale Grounding-Mechanismus ermoglicht es dem
LLM, visuelle Gegebenheiten gegen das aus dem Wissensgraphen abgeleitete
Verstdndnis abzugleichen. Durch dieses Vorgehen werden Diskrepanzen zwi-
schen der aktuellen Montagesequenz und der korrekten Logik im Wissensgra-
phen deutlicher sichtbar und ermdglichen so einen besseren Verfeinerungspro-
zess.

Wie im Stand der Technik dargestellt, sind Grounding-Techniken essenziell fiir
die Generierung von realisierbaren Losungen fiir die robotische Montage. Mul-
timodale Grounding-Ansitze, wie beispielsweise Grounded Decoding [172], ha-
ben ihre Effektivitdt bei der Reduktion von Halluzinationen in Foundation Mo-
dels durch komplementére Verifikationsquellen bewiesen. Mit der Grounding-
Komponente wird dies durch die Integration einer visuellen Beschreibung des
aktuellen Montagezustandes unterstiitzt, da sie der Planungskomponente eine
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alternative Grounding-Perspektive ermdglicht. Dies kann solche rdumlichen Be-
ziehungen aufdecken, die {ibersehen wurden, oder Einschrdankungen sichtbar
machen, die wahrend der initialen Interpretation der Informationen aus dem
Wissensgraphen falsch aufgefasst wurden.

Bei der Ausfiihrung der Grounding-Komponente werden Informationen zu den
einzelnen Montageschritten automatisiert aus den LLM-Antworten extrahiert.
Pro Montageschritt wird ein individuelles CAD-Rendering generiert, um eine fo-
kussierte Bewertung der im Montageschritt beschriebenen Aktionen zu ermog-
lichen. Dies ermoglicht dem VLM der Grounding-Komponente, sich ausschliefs-
lich auf die Realisierbarkeit und die raumlichen Beziehungen in diesem Schritt
zu konzentrieren.

Zur Auswertung der generierten Renderings wird das VLM im aktuellen Ansatz
ausschliefilich als beschreibende Komponente eingesetzt. Es generiert detaillier-
te visuelle Beschreibungen der Montageschritte, ohne eine Bewertung der Rea-
lisierbarkeit vorzunehmen. Die erzeugten Beschreibungen werden anschlieflend
von der Planungskomponente interpretiert, welche die visuellen Informationen
analysieren muss, um potenzielle Inkonsistenzen oder Fehler zu identifizieren.
Durch dieses Vorgehen wird eine strikte Trennung zwischen Beschreibungs- und
Interpretationsaufgaben eingehalten, was die Komplexitdt des VLMs reduziert,
jedoch einen zusitzlichen Verarbeitungsschritt in der Planungskomponente er-
fordert. Eine Alternative stellt die direkte Interpretation der Informationen im
VLM dar. Dies erhoht jedoch die Aufgabenkomplexitit fiir das VLM und steigert
das Risiko von Halluzinationen. Erste Versuche haben gezeigt, dass die zum Zeit-
punkt der Arbeit verfiigbaren VLMs diese gesteigerten Anforderungen beziiglich
der Komplexitat nicht erfiillen konnten, sodass dieser Ansatz nicht weiterverfolgt
wurde.

Technische Umsetzung der Grounding-Komponente

Aus denselben Griinden wie bei der Planungskomponente erfolgt auch bei der
Grounding-Komponente kein Finetuning, sondern der Einsatz von vortrainier-
ten Foundation Models sowie die Verbesserung der Ausgabe durch Prompting-
Techniken.

Eine der entscheidenden Funktionen fiir die korrekte Ausfithrung der Grounding-
Komponente stellt die Generierung der CAD-Renderings der einzelnen Monta-
gezustdnde dar. Hierzu wird die OCC-Schnittstelle verwendet und analog zum
Vorgehen bei der Erreichbarkeitsanalyse in der Validierungskomponente werden
die montierten Bauteile in einer T'opoD Sgpqpe fusioniert. Pro Renderingdurchlauf
werden mehrere Kameraperspektiven generiert, um dem VLM eine maximale In-
formationsmenge zu liefern. Im Fokus der Renderings ist dabei immer die Kon-
taktfliche zwischen dem neu montierten Bauteil und der bis dahin montierten
Baugruppe. Fiir jeden Montageschritt erstellt das System Renderings aus zwei
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©

(a) Isometrische Ansicht der Positionie- (b) Detailansicht der Befestigung eines
rung der Federung des Flugzeug- Reifens auf der Achse.
fahrwerks.

Abbildung 5.10.: Beispiel CAD-Renderings einer Flugzeugfahrwerksmontage.
Rosafarben eingefdrbt sind zuvor positionierte Bauteile, wah-
rend gelb eingefdrbte Bauteile mit cyanfarbenen Konturen ak-
tuell gefiigt werden. Diese beiden Ansichten verdeutlichen bei-
spielhaft die visuellen Informationen, welche das VLM als Ein-
gabe erhilt.

verschiedenen Kameraperspektiven: eine isometrische Ansicht und eine Nahauf-
nahme. Fiir eine einfachere Interpretierung durch das VLM werden die Rende-
rings anschliefSend aufbereitet. Hierzu werden Hauptkomponenten in den Far-
ben Braun, Gelb und Rosa eingefarbt und die Konturen mit dickeren Linien in
Schwarz, Cyan und Griin hervorgehoben, sodass eine klare Kantendarstellung
vor einem hellgrauen Hintergrund gewahrleistet ist. Um dem VLM tiber die Bil-
der zu vermitteln, welche der Bauteile fiir den aktuellen Montageschritt am re-
levantesten sind, werden Bauteile, die keinen Bezug zu dem aktuellen Montage-
schritt haben, in Braun mit schwarzen Konturen gerendert. Relevante, aber be-
reits in vorherigen Montageschritten vorkommende Bauteile werden in Rosa mit
griinen Konturen gerendert. Das Bauteil des aktuellen Montageschrittes wird in
Gelb mit Konturen in Cyan dargestellt. Das Ziel der Verwendung unterschied-
licher Farben besteht darin, einen maximalen Kontrast zwischen Bauteilen zu
erreichen und so die Erkennung zu erleichtern. Ein Beispiel fiir generierte Ren-
derings ist in Abbildung dargestellt. Erste Evaluationen haben gezeigt, dass
aktuelle VLMs mit zwei Renderings die besten Ergebnisse liefern. Weitere Kame-
raperspektiven bieten zwar das Potenzial der Steigerung der Informationsmenge,
haben aber in den Tests gezeigt, dass sie die aktuellen VLMs iiberfordern und zu
schlechteren Ergebnissen fiihren.

Nach erfolgreicher Generierung der Renderings erfolgt deren Verarbeitung durch
das VLM. Dieses identifiziert zundchst die in den Renderings vorhandenen Far-
ben und bestimmt dann, welches Objekt cyanfarbene Kanten besitzt. Der Fokus
auf die cyanfarbenen Konturen statt auf die gelben Flachen des Objektes ist in
ersten Tests begriindet, die zeigen, dass diese eine hohere Erkennungsrate, ins-
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besondere fiir Kleinteile wie Schrauben, aufweisen. Der verwendete Prompt be-
auftragt das VLM anschliefiend, das gefundene Objekt genauer zu beschreiben,
indem eine Beschreibung der Form und Pose des Objektes angefragt wird. Hier-
bei wird explizit auf eine Teileidentifikation durch das VLM verzichtet, da dies
besonders bei spezielleren Bauteilen zu fehlerhaften Ausgaben fiihrt. Anschlie-
end wird die Methodik auf die rosafarbenen Objekte angewandt, um ein Ge-
samtverstandnis fiir die fiir den aktuellen Montageschritt relevanten Objekte zu
erzeugen.

Die erkannten Formen und Posen werden anschliefSend in eine Gesamtantwort
zusammengefiihrt und zur Interpretation an das LLM tibergeben.

5.3.3. Manipulationssequenz

Ausgehend von einer gefundenen Montagesequenz wird durch das System an-
schlieSend eine zugehorige Manipulationssequenz generiert. Diese besteht im
Vergleich zum vorherigen Planungsschritt aus nur zwei statt drei Komponenten:
der Planungskomponente und der Validierungskomponente. Beide sind in ihrer
grundlegenden Idee dhnlich zu den Komponenten aus der Montagesequenzpla-
nung, wurden jedoch fiir die Manipulationsplanung adaptiert. Der Wegfall der
noch im vorherigen Schritt eingebundenen Grounding-Komponente hat meh-
rere Griinde. Einer der Hauptgriinde ist die Art der auftretenden Fehler. Erste
Evaluationen haben gezeigt, dass die iiberwiegende Fehlerquelle bei der Gene-
rierung der Manipulationssequenz in Inkonsistenzen in der Formatierung liegt.
Dieser Aspekt kann bereits durch die Validierungskomponente adressiert wer-
den. Ein weiterer Punkt ist, dass bereits bei der Generierung der Montagese-
quenz ein Grounding stattgefunden hat und dies implizit durch die Montage-
sequenz an diesen Schritt weitergegeben wird. Die Montagesequenz integriert
bereits ein rdumliches und geometrisches Verstandnis, welches sowohl aus der
Wissensgraphen-Analyse als auch — sofern aktiviert — aus der visuellen Verifi-
kation durch die Grounding-Komponente der vorherigen Stufe stammt. Dieser
geerbte Kontext bietet ein ausreichendes Grounding-Fundament fiir die Gene-
rierung angemessener Manipulationssequenzen, ohne dass weitere visuelle Veri-
fikationsschritte notwendig sind. Zusatzlich war auch die Optimierung der Re-
cheneffizienz ein Grund. Wie zuvor erldutert, bieten VLMs zwar ein hilfreiches
zusétzliches Grounding fiir die Planungskomponente, ihre aufwendigen Inferen-
zen erzeugen jedoch einen substanziellen Rechenaufwand (computational over-

head).
Planungskomponente

Wie in der vorherigen Planungskomponente, ist auch in der Komponente fiir die
Manipulationsplanung ein LLM integriert. Hierbei ist es jedoch nicht zwingend
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erforderlich, dass es sich bei dem gewéhlten LLM um das gleiche wie zuvor han-
delt. Durch die grofle Ndhe zwischen Sequenzplanungs- und Manipulationspla-
nungsproblem in Bezug auf ihre Anforderungen an die Schlussfolgerungsfahig-
keiten der verwendeten LLMs ist prinzipiell zu erwarten, dass ein LLM, welches
in der Sequenzplanung gute Ergebnisse erzeugen kann, auch geeignet fiir die
Manipulationsplanung ist. Weitere Griinde, die gegen ein zusitzliches LLM spre-
chen, sind die geringere Recheneffizienz durch zusédtzliche Speicheranforderun-
gen und langere Ausfithrungszeit durch das Laden eines zweiten Modells. Eine
wesentliche Designentscheidung bei der Planungskomponente ist, dass sie die zu
verarbeitende Montagesequenz nicht weiter anpassen kann. Dies gilt auch, sollte
festgestellt werden, dass keine mogliche Manipulationssequenz hierzu erzeugt
werden kann. Das Ziel dieser Planungskomponente besteht darin, entsprechend
einer gegebenen Montagesequenz eine mogliche Manipulationssequenz zu gene-
rieren und keine zusétzliche Validierungskomponente fiir den vorherigen Schritt
darzustellen. Dementsprechend wird fiir diese Komponente die Annahme getrof-
fen, dass sie ausschliefilich mit korrekten Montagesequenzen ausgefiihrt wird.
Dies ermoglicht bei der Evaluation eine Analyse der Qualitdt der Schlussfolge-
rungen iiber mehrere Bereiche hinweg.

Damit das verwendete LLM in die Lage versetzt wird, eine giiltige Manipulati-
onssequenz zu generieren, greift das System nicht nur auf den Wissensgraphen
und eine bereitgestellte Prompt-Vorlage zu, sondern auch auf die im vorheri-
gen Schritt generierte Montagesequenz und eine Manipulationsliste. Beide neu-
en Eingabequellen werden dazu in einer adaptierten Prompt-Vorlage integriert,
welche als Eingabe fiir das LLM dient und einen umfassenden Kontext fiir die
Generierung der Manipulationsliste bereitstellt. Dieses Vorgehen vereinfacht auf
der Implementierungsebene die Ubergabe der Informationen an das LLM, da hier
auf die gleichen Techniken wie bei der Sequenzplanung zuriickgegriffen werden
kann.

Als Ausgabe wird durch das LLM eine Manipulationssequenz in natiirlicher Spra-
che und nicht als Robotercode generiert. Dabei reprasentiert die Sequenz einen
symbolischen Plan, enthélt somit fiir spezifische Montageschritte eine Zuwei-
sung von Manipulationen, die sich nach den in der Manipulationsliste aufgezahl-
ten richten. Falls es sich um ein Multi-Roboter-Setup handelt, erzeugt es auch eine
konkrete Zuweisung von Manipulationen zu den jeweiligen Robotern. Die Syn-
tax der Ausgabe passt sich bei der Beschreibung innerhalb der Manipulationsliste
an; eine Pick-and-Place-Fihigkeit kann also sowohl sehr vereinfacht als ,, Bewege
Objekt X von Position Y zu Position Zz“dargestellt werden, aber auch
feiner aufgegliedert als ,0ffne Greifer um Wert x“, ,Bewege Greifer
zu Position YV, ,SchlieRe Greifer um Wert z“ etc. Durch dieses Vor-
gehen ist es moglich, die Komplexitdt des finalen symbolischen Montageplans
in einem gewissen Rahmen zu adaptieren. Abbildung zeigt beispielhaft fiir
zwei Robotersysteme, welche Manipulationsfahigkeiten diese anbieten konnten.

IBildquelle Schweifiroboter: www.evsint.com (Zugegriffen am 16.02.2026)
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SchweilRroboter Serviceroboter mit flexiblem
Arbeitswerkzeug

/“
,Aﬁ/

s
a1

Mégliche Manipulationen: Mégliche Manipulationen:

1. ZurZielposition <Objekt_1> (Knoten_xy) bewegen 1. ZurZielposition <Objekt_1> (Knoten_xy) bewegen

2. Zielposition auf <Objekt_1> (Knoten_xy) setzen 2. Zielposition auf <Objekt_1> (Knoten_xy) setzen

3. Arbeitswerkzeug von <vorheriges_Werkzeug>zu

3. SchweiBvorgang zwischen <Objekt_1> (Knoten_xy) und "
<nachstes_Werkzeug> wechseln

<Objekt_2> (Knoten_yz) ausfiihren
<Objekt_1> (Knoten_xy) greifen

< Objekt_1> (Knoten_xy) an Zielposition (Knoten_yz) platzieren

)
< Objekt_1> (Knoten_xy) auf Arbeitsflache positionieren
< Objekt_1> (Knoten_xy) in <Objekt_2> (Knoten_yz) schrauben
)

< Objekt_1> (Knoten_xy) in < Objekt_2> (Knoten_yz) einsetzen

w ® N v s

<Objekt_1> (Knoten_xy) in <Objekt_2> (Knoten_yz) einpressen

Abbildung 5.11.: Beispielhafte Auflistung der Manipulationsfahigkeiten zweier
Robotersysteme. Aufgrund des fest installierten Werkzeugs ist
das Aktionsspektrum des Schweifiroboters im Vergleich zum
zweiten System eingeschrénktﬂ

Die Entscheidung durch das System, nicht den direkten Robotercode, sondern
einen symbolischen Plan zu generieren, der fiir Menschen lesbar ist, ldsst sich
durch folgende Aspekte begriinden:

¢ Das fiir Menschen interpretierbare Format macht es einfacher, die Ausgabe
zu priifen und falls notwendig, zu korrigieren.

¢ Das angedachte Framework kann unabhédngig von der Roboterzelle ver-
wendet werden. Das ist vor allem wéhrend der aktiven Entwicklungsphase
der Roboterzelle relevant, da sich zu diesem Zeitpunkt die grundlegenden
Robotersysteme und meist auch deren Robotercodeformate dndern.

¢ Das Framework zielt auf die Fragestellung ab, ob Foundation Models in der
Lage sind, ein Montageplanungsproblem zu losen. Fiir die Beantwortung
dieser Frage ist ein symbolischer Plan eine ausreichende Antwort.

* Es existieren bereits Arbeiten, welche aus einem symbolischen Plan aus-
tiihrbaren Robotercode generieren [173].

Beim Vergleich von Montagesequenzplanung und Manipulationssequenzplanung
kommt es beziiglich der Komplexitit zu einer Verschiebung. Bei der Montagese-
quenzplanung liegt die Komplexitdt besonders in der grofien Menge an Infor-
mationen und der Notwendigkeit, diese zu interpretieren. So muss das LLM in
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diesem Fall beispielsweise die komplette Struktur des Wissensgraphen analysie-
ren. Bei der Manipulationssequenzplanung wird die Komplexitdt der Informati-
onsmenge pro Montageschritt deutlich reduziert. Bereits in der Eingabe ist durch
die Montagesequenz bekannt, welche Bauteile betrachtet werden miissen, sodass
sich das System nur auf die dafiir relevanten Informationen aus dem Wissensgra-
phen fokussieren kann. Da ein Montageschritt meistens nicht aus nur einer Mani-
pulation besteht, miissen bei der Manipulationsplanung pro Schritt eine grofiere
Anzahl an korrekt aufeinanderfolgenden Manipulationen betrachtet werden. Das
bedeutet auch eine hohere Komplexitdt der Formatierungsanforderungen fiir die
Ausgabe. Besonders im Hinblick auf die Validierung des symbolischen Plans und
einer moglichen nachgelagerten automatisierten Ausfiithrung sind die Formatie-
rungsanforderungen zentral.

Technische Umsetzung der Planungskomponente

Die Planungskomponente der Manipulationssequenzgenerierung unterscheidet
sich im Hinblick auf die technische Umsetzung nur geringfiigig von der Pla-
nungskomponente der Sequenzplanung. Aus Griinden der Wiederverwendbar-
keit sowie der Reduktion des Bedarfs an zusitzlichen Rechenressourcen wird das
gleiche LLM eingesetzt wie zuvor. Auch das Inferenzkonzept wird in der Form
beibehalten, dass in einer ersten Ausfithrung die Eingangsdaten analysiert wer-
den, bevor in einem zweiten Schritt die Sequenz in ein korrektes Format transfor-
miert wird.

Unterschiede zwischen den beiden Planungskomponenten bestehen primaér in
den eingebundenen Informationsquellen. Hier erhdlt die Planungskomponente
der Manipulationssequenz nicht nur den Wissensgraphen und eine entsprechen-
de Prompt-Vorlage, sondern auch die zuvor generierte Montagesequenz und die
Manipulationsliste. Durch den Aufbau der Manipulationsliste im JSON-Format
gestaltet sich dies analog zur Einbindung des Wissensgraphen.

Uber die Manipulationsliste wird zusétzlich spezifiziert, ob die vorliegende Mon-
tagesequenz auf eine Roboterzelle mit nur einem oder mehreren Robotern und
Werkzeugen angewandt wird. Hierfiir besteht die Manipulationsliste aus Un-
terlisten, je eine Unterliste pro Robotertyp. Zusétzlich kénnen in der Prompt-
Vorlage Informationen iiber die verwendeten Roboter hinterlegt sein, z. B. Trag-
last, Reichweite etc. Sind diese Daten nicht enthalten, so nimmt das System gleich-
artige Roboter an und geht davon aus, dass die Roboter alle Bauteile in Bezug auf
Erreichbarkeit und Traglast handhaben konnen.

Eine weitere Unterscheidung zwischen Planung der Montagesequenz und Ma-
nipulationssequenz stellt die Abkehr vom schrittweisen Vorgehen dar. Anders
als zuvor ist eine voneinander unabhédngige Betrachtung der einzelnen Montage-
schritte nicht moglich, da spdtere Montageschritte Einfluss darauf haben konnen,
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wird weiter
entwickelt zu... 7 \
{/ Aktionssequenz \

| Montageschritt 3:
| Rad (node_2) wird an Achstrager (node_1) montiert.

|
I
I
( Montageschritt | : Aktionssequenz wird von Roboter A ausgefiihrt: I
| 1. Setze neue Zielposition auf Rad (node_2) [manipulation_2] I
. Bewege dich zur Zielposition Rad (node_2) [manipulation_1]. |
I
I
I
I
I

N

Montageschritt 3: Rad (node_2) wird an Achstrager (node_1) I |3. Greife Rad (node_2) [manipulation_4].
montiert. | | 4. Setze neue Zielposition auf Achstrager (node_1)
) [manipulation_2].
| 5. Bewege dich zur Zielposition Achstréger (node_1)
| [manipulation_1].
| 6. Presse Rad (node_27) an Zielposition Achstrager (node_1) ein
I [manipulation_5].

|

Abbildung 5.12.: Veranschaulichung der Transformation eines Montageschrittes

in eine Manipulationssequenz, am Beispiel der Radmontage
auf einer Achse aus Abbildung

wie ein Bauteil in einem vorherigen Montageschritt zu handhaben ist. Entspre-
chend wird eine Gesamtbetrachtung aller Montagesequenzen und der dafiir not-
wendigen Montageschritte durchgefiihrt.

Im Formatierungsschritt wird durch die Prompt-Vorlage eine strikte Strukturie-
rung der Manipulationssequenz und der darin enthaltenen notwendigen Ma-
nipulationsfolgen fiir jeden Fiigeschritt erzwungen. Jede Manipulationsfolge ist
nach der folgenden Struktur aufgebaut: Identifikation des konkreten Fiigeschritts,
Zuweisung zu einem konkreten Roboter, gefolgt von den konkreten Manipulati-
onsaufgaben fiir jeden Roboter. Der Zuweisungsblock wiederholt sich anschlie-
fend fiir jeden benotigten Roboter. Ein Beispiel fiir eine entsprechend struktu-
rierte Manipulationssequenz ist in Abbildung dargestellt.

Verglichen mit der Montagesequenz stellt die Manipulationssequenz eine deut-
lich groflere Herausforderung in Bezug auf die verfiigbare Tokenldnge der Aus-
gabe dar. Bei Baugruppen mit vielen Bauteilen bzw. komplexen Fiigeoperationen
besteht eine Chance, dass die generierte Sequenz die mogliche Tokenldnge tiber-
schreitet. Dieser Fall kann automatisch detektiert werden und wird durch einen
Zusatzmechanismus abgefangen, welcher die bis zur Tokengrenze erzeugte Aus-
gabe zwischenspeichert und dem LLM als zusitzliche Eingabe zur Verfiigung
stellt. So wird das LLM befdhigt, die Generierung an der vorherigen Abbruch-
stelle fortzusetzen.

Validierungskomponente

Die Validierungskomponente ist in ihrer grundlegenden Funktion und Struktur
deckungsgleich zu der Validierungskomponente fiir die Montagesequenzgene-
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—_ ~ — - - ~ —_ - - ~
4 . \ 4 \ 4 \
( Uberpriifung der \ { Priifung der \ ( Knowledge Graph \
| Formatierung | Montagelogik | Konsistenz |
I Aktionssequenz: I Aktionssequenz: I Aktionssequenz: |
| Schritt 1: Rad (node_2) greifen : | Ausgefiihrt von Roboter B : | Ausgefiihrt von Roboter B :
: und zur Zielposition Achstrager | : Schritt 1: Achstrager (node_1) | : Schritt 1: Reifen (node_4) |
(node_1) bewegen als neue Zielposition festlegen greifen und zur Zielposition
: [manipulation_3] : : [manipulation_2] : I Achstrager (node_1) bewegen :
| Schritt 2: Rad (node_2) auf L Schritt 2: Rad (node_2) auf | : [manipulation_3] |
| Achst.rager.(node_l) aufpressen I Achstrager (node_1) aufpressen | Schritt 2: Reifen (node_4) auf |
| [manipulation_4] | [manipulation_4] | Achstrager (node_1) aufpressen |
manipulation_4
| | | | [manipulation 4] |
: Validierungsergebnisse: : : Validierungsergebnisse: : : Validierungsergebnisse: :
| Fehler: Es muss angegeben | Fehler: Bauteil wurde nicht aus | Fehler: Reifen ist mit Rad |
\ werden, welcher Roboter ) \ dem Lagerbereich entnommen, ) \ verbunden, nicht mit dem ]
\verwendet wird Y, \bevor es montiert wurde ) \Achstrager y,
B S S -~ N~ o - N~ e -~

Abbildung 5.13.: Beispiele fiir Validierungsfehler bei der Manipulationssequenz
eines Radmontageschritts, die die drei Validierungskategorien
veranschaulichen: Bei der formalen Korrektheitspriifung wird
die Formatkonformitat tiberpriift, bei der Priifung der Monta-
gelogik wird die operative Durchfiihrbarkeit tiberpriift und bei
der Konsistenzpriifung des Wissensgraphen werden die rdum-
lichen und montagetechnischen Beziehungen validiert.

rierung. Sie weist jedoch einige wesentliche Unterschiede in Bezug auf ihre An-
forderungen auf. Zu diesen zédhlen die im Vergleich zur Montagesequenz erhohte
Léange der finalen Ausgabe durch die Unterteilung der einzelnen Montageschrit-
te, die Integration von Beschrankungen durch die Manipulationsliste sowie der
Wegfall der nachgelagerten Grounding-Komponente.

Wie bei der Validierung der Montagesequenz, werden vom Validierungsalgo-
rithmus erneut die drei Kategorien betrachtet: Verifikation der formalen Korrekt-
heit, Bewertung der logischen Korrektheit und Priifung der Konsistenz des Wis-
sensgraphen. Hierbei verschiebt sich allerdings der Fokus auf die Kategorie der
Bewertung der formalen Korrektheit. Dies ist in der grofieren Komplexitat der
einzelnen Montageschritte begriindet, da sie nun mehrere Manipulationsschritte
enthalten kénnen, was die Lange der Ausgabe im Vergleich zur zugrundeliegen-
den Montagesequenz substanziell erhoht. Die erhohte Lange der Ausgabe kor-
reliert direkt mit einem gesteigerten Potenzial fiir Formatierungsfehler, Syntax-
abweichungen und strukturellen Inkonsistenzen. Das hat Einfluss auf eine nach-
gelagerte Verarbeitung. Zeitgleich sinkt die Relevanz der Konsistenzvalidierung
des Wissensgraphen, da nicht die vollstindige Graphenstruktur, sondern nur
Teilbereiche des Graphen fiir individuelle Montageschritte relevant sind. Dies hat
eine reduzierte Wahrscheinlichkeit von graphenbezogenen Fehlinterpretationen
und Inkonsistenzen zur Folge. Abbildung skizziert exemplarische Priifun-
gen fiir alle drei Kategorien.

112



5.3. LLM basierte Sequenzgenerierung

Die Verifikation der formalen Korrektheit ist vom Ansatz her grundsitzlich de-
ckungsgleich zu jener bei der Validierung der Montagesequenz. Durch die ge-
dnderte Aufgabenstellung sind jedoch einige Aspekte angepasst. Unter anderem
beinhaltet die Verifikation die Verifizierung, dass zu jedem Montageschritt eine
zugehorige Manipulationssequenz generiert wurde, sowie die Priifung, dass nur
solche Manipulationen gewéhlt sind, die auch in der Manipulationsliste vorkom-
men. Daraus ergibt sich, dass ein zusétzlicher Input die Manipulationsliste als
Informationsquelle beriicksichtigen und auswerten muss.

Fiir die Bewertung der logischen Korrektheit untersucht der Algorithmus die
semantische Kohédrenz von Manipulationssequenzen und deren Einhaltung von
fundamentalen operativen Prinzipien. Hierzu zdhlen:

¢ Priifung, dass Fiigeoperationen nur an Positionen an der Baugruppe aus-
gefiihrt werden und beispielsweise keine Schraubaktionen im leeren Raum
durchgefiihrt werden.

¢ Priifung auf eine schliissige Manipulationssequenz pro Montageschritt; bei-
spielsweise miissen korrekte Werkzeugwechsel durchgefiihrt werden, soll-
te ein Roboter mehrere Werkzeuge verwenden koénnen.

¢ Priifung auf die korrekte Roboterauswahl bei einem Multi-Roboter-Setup.

Die Validierung der Konsistenz des Wissensgraphen tibernimmt die gleiche Rolle
wie im Schritt zuvor. Sie dient als Priifung zwischen den vorgeschlagenen Ma-
nipulationssequenzen und den im Wissensgraphen kodierten strukturellen In-
formationen. Exemplarische Priifungen umfassen die Verifizierung, dass die kor-
rekten Montagemanipulationen fiir einen bestimmten Bauteiltyp verwendet wer-
den, und die Bestdtigung, dass Manipulationssequenzen die zwischen Kompo-
nenten definierten raumlichen Beziehungen und Einschrankungen beriicksichti-
gen. Bei der technischen Umsetzung der Validierungskomponente kénnen zu ei-
nem Grofteil die Ansétze der Validierungskomponente fiir die Montagesequenz-
generierung genutzt werden. Den einzigen signifikanten Unterschied stellt der
Wechsel von einem Bottom-up-Analyseansatz auf einen Top-down-Ansatz dar.

5.3.4. Umsetzung des Frameworks

Die Umsetzung des Frameworks erfolgt als eine Verarbeitungspipeline und ist
fiir die Orchestrierung der sequenziellen Ablaufsteuerung verantwortlich. Ih-
re Hauptaufgaben gliedern sich in die korrekte Ausfithrung der Framework-
Komponenten sowie das Informationsmanagement, welches sicherstellt, dass je-
de Komponente Zugriff auf die anwendungsfall- und phasenspezifischen Daten
hat. Aufgrund der erheblichen Modellgrofse und der damit verbundenen Re-
chenanforderungen werden die Foundation Models nicht lokal, sondern remo-
te auf einem GPU-Cluster ausgefiihrt. Dies erfordert eine Infrastruktur fiir den
Datentransfer via SSH und die Verwaltung von einzelnen Inferenzausfiihrungen.
Zusitzlich obliegt der Pipeline die Uberwachung von Abbruchkriterien sowie
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die Erfassung von Zeit- und Token-Performance, um neben der Losungsfindung
auch quantitative Leistungsindikatoren bereitzustellen. Der Aufbau und Daten-
fluss des entwickelten Frameworks ist in Abbildung dargestellt.

sl TEEEEEET ~a ,loTTEEEEEET ~a
/ [ ]
[ \ = Shell Job Skript - \
|
I T I * Python o=
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Lokaler Computer
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Abbildung 5.14.: Schematische Darstellung des implementierten Frameworks
und des Datenflusses. Nach der lokalen Dateivorbereitung er-
folgt der Transfer mittels SSH. Auf dem SLURM-Cluster steu-
ert ein Shell-Job-Skript die Ressourcenzuweisung (GPUs) und
das Laden der Modelle, woraufhin das Python-Skript die LLM-
Inferenz ausfiihrt. AbschlieSend werden die generierten Ant-
worten und der ermittelte Token-Verbrauch zuriick an den lo-
kalen Computer iibermittelt.

Informationsmanagement und Komponentenselektion

Die Steuerung der Pipeline erfolgt {iber eine Konfigurationsdatei. Diese definiert

mittels Flags und Konfigurationsparametern den Programmfluss, wodurch eine

flexible Anpassung der beteiligten Komponenten und der verschiedenen Phasen

ermoglicht wird. Die Aktivierung spezifischer Komponenten wird durch Laufzeit-
Flags kontrolliert, die festlegen, welche Feedback-Mechanismen (z.B. Validie-

rung oder Grounding) wihrend der Generierung von Montage- oder Manipu-

lationssequenzen instanziiert werden.

Der Fortschritt innerhalb der Phasen wird durch verschachtelte Schleifen gesteu-
ert. Das ermoglicht die Umsetzung flexibler Terminierungsstrategien, die von
festen Iterationszahlen bis hin zu erfolgsbasierten Ansdtzen reichen. Die Pipe-
line nutzt dabei eine bedingte Logik, um die korrekte Sequenzierung zu erzwin-
gen: Erfolgreiche Validierungsergebnisse triggern automatisch den Ubergang zu
nachfolgenden Komponenten, wihrend Validierungsfehler das Feedback unmit-
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telbar zuriick an die Planungskomponente leiten und verbleibende Grounding-
Stufen tiberspringen, um kaskadierende Fehler zu vermeiden.

Der Informationsfluss zwischen den Komponenten wird durch strukturierte Da-
tenintegration realisiert. Ausgaben der Validierung und Feedback des Groun-
dings werden automatisch mit vorherigen Modellantworten und anwendungs-
tallspezifischen Eingaben fusioniert, bevor sie in kohdrente Prompts fiir den néchs-
ten Iterationszyklus formatiert werden. Hierbei unterscheidet die Verarbeitungs-
pipeline strikt zwischen temporarer Datenspeicherung wahrend der Laufzeit und
permanenter Datenspeicherung fiir die nachgelagerte Auswertung. Permanente
Daten, wie strukturierte Informationen oder Modellantworten, werden im JSON-
oder Textformat gespeichert. Tempordr verwaltet werden hingegen exekutions-
spezifische Daten, die nach der Verarbeitung obsolet werden (z. B. veraltete Vali-
dierungsergebnisse) oder die formatspezifische Informationen enthalten, die nicht
verlustfrei in Text konvertiert werden kénnen. Ein Beispiel hierfiir sind die geo-
metrischen Reprédsentationen von Knoten im 7'0opoD Sgpqp.-Format. Diese existie-
ren als Laufzeitvariablen und werden nach Abschluss der Ausfithrung freigege-
ben, um die Speichernutzung zu optimieren.

Zur Steigerung der Recheneffizienz implementiert das System einen Filtermecha-
nismus fiir validierte Sequenzteile. Erfolgreich validierte Montage- und Mani-
pulationssequenzen von vollstindigen Unterbaugruppen werden temporar von
nachfolgenden Validierungszyklen ausgeschlossen. Diese Unterbaugruppen blei-
ben zwar fiir das Grounding zugénglich, werden jedoch in reinen Validierungs-
runden umgangen, um redundante Verarbeitungsschritte zu reduzieren. Sobald
jedoch eine Grounding-Iteration durchgefiihrt wird, werden alle Unterbaugrup-
pen erneut fiir die Validierung freigegeben, da das visuelle Feedback Modifika-
tionen an jedem Schritt der Sequenz hervorrufen kann.

Eng verkniipft mit der Effizienzsteigerung sind die implementierten Terminie-
rungskriterien, die sowohl erfolgsgetriebene als auch Schwellenwert-Iterations-
strategien abdecken. Drei Hauptkriterien wurden integriert:

1. Maximale Iterationen: Konfigurierbare Zahler fiir jeden Iterationstyp
(Grounding oder Validierung) begrenzen die Laufzeit.

2. Erfolgreiche Validierung: Die Filterung aller Unterbaugruppen erlaubt ei-
ne Terminierung, sobald das gesamte Produkt fehlerfrei validiert wurde.

3. Stagnation der Losung: Ein zusitzliches Kriterium beendet den Prozess,
wenn die Planungskomponente trotz Fehlermeldung identische Sequenzen
zuriickgibt. Endlosschleifen werden damit verhindert.

Zusétzlich integriert das Framework umfassende Tracking-Funktionen. Das Zeit-
Monitoring erfasst Zeitstempel zu Beginn und Ende jeder Komponentenausfiih-
rung, inklusive der Wissensgraph-Erstellung und Datentransfers. Dies liefert
Benchmarking-Daten fiir den Vergleich mit manuellen Planungsmethoden. Das
Token-Tracking ermoglicht zudem eine vergleichende Analyse des zusitzlichen
Rechenaufwands verschiedener Foundation Models.
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5.4. Zusammenfassung und Fazit Sequenzplanung
mithilfe von generativer Ki

Dieses Kapitel widmet sich der komplexen Herausforderung, physikalisch valide
Montagesequenzen automatisiert zu generieren, wobei der Mangel an 6ffentlich
zuganglichen Trainingsdaten im industriellen Kontext ein zentrales Hindernis
darstellt. Zur Losung dieses Problems wird zunéchst ein genetischer Algorith-
mus entwickelt, der basierend auf CAD-Daten synthetische, aber valide Monta-
gesequenzen erzeugt. Ein besonderer Fokus liegt hierbei auf einem Dekonstruk-
tionsansatz, der Montageprozesse invers betrachtet, um von Beginn an giiltige
Losungen fiir das Training zu garantieren.

Auf dieser Datengrundlage wird ein Voxel-basiertes Sequenz-zu-Sequenz-Netz-
werk trainiert, das geometrische Ahnlichkeiten nutzt, um Montageprinzipien auf
neue Baugruppen zu iibertragen. Des Weiteren wird ein neuartiges Framework
vorgestellt, das die semantischen Fahigkeiten von LLMs mit der strukturierten
Logik von Wissensgraphen verkniipft. Der Wissensgraph reprasentiert hierbei
die Baugruppenstruktur und rdumliche Relationen, die das LLM zur Planung
nutzt. Der Ansatz generiert zunichst eine abstrakte Montagesequenz und rei-
chert diese im zweiten Schritt um die notwendigen Manipulationsaktionen an,
wobei spezifische Parameter der eingesetzten Robotersysteme berticksichtigt wer-
den. Da generative Sprachmodelle zu Halluzinationen neigen, integriert das Sys-
tem einen robusten, dualen Verifikationsmechanismus. Dieser besteht aus einer
physikalischen Validierung durch Priifalgorithmen und einer visuellen Uberprii-
fung (Grounding) mittels VLMs, die generierte Renderings der Montageschritte
bewerten. Dieser Ansatz stellt sicher, dass die vom Sprachmodell vorgeschlage-
nen Pldne nicht nur logisch klingen, sondern in einer realen Roboterzelle tatsich-
lich kollisionsfrei ausfiihrbar sind.
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Allein auf Basis einer reinen Teilesequenz, die keine weitergehenden Informatio-
nen tiber den konkreten Prozessschritt beinhaltet, ist es einem automatisierten
System nicht ohne Weiteres moglich, eine Montage auszufiihren. Dies liegt dar-
an, dass die erforderliche Manipulationsaktion nicht in jedem Arbeitsschritt iden-
tisch ist. Dementsprechend muss eine Montagesequenz, um in einen nutzbaren
Montageplan tiberfithrt zu werden, um konkrete Manipulationen pro Arbeits-
schritt erweitert werden. Dies kann auf unterschiedliche Weise erfolgen, wobei
von der manuellen Informationsergédnzung durch den Menschen {iber interakti-
ve Systeme bis hin zu vollautomatisierten Ansdtzen verschiedene Losungen rea-
lisierbar sind.

Im folgenden Kapitel wird der in dieser Arbeit entwickelte und evaluierte Ansatz
zur automatisierten Bestimmung von Fiigeoperationen auf Basis von Montageaf-
fordanzen beschrieben. Dieser Ansatz zielt insbesondere darauf ab, die notwen-
dige menschliche Interaktion so weit wie moglich zu reduzieren oder géanzlich zu
vermeiden, um den Einsatz in autonomen und vollautomatisierten Systemen zu
ermoglichen.

6.1. Affordanzen im Montagekontext

Eine grofle Herausforderung bei der Bestimmung einer Montageaktion fiir einen
konkreten Arbeitsschritt stellt die Vielseitigkeit der Bauteile dar. So ist es mog-
lich, dass eine Schraube zundchst durch ein oder mehrere Bauteile gesteckt wird,
bevor sie final in eine Gewindebohrung eingeschraubt wird. Dies hat zur Fol-
ge, dass pro Bauteiltyp keine feste Montageaktion definiert werden kann. Welche
Aktion in jedem Arbeitsschritt erforderlich ist, ergibt sich primér aus der Geo-
metrie der beteiligten Bauteile, insbesondere in den Bereichen der Kontaktstel-
len. Fiir die Bestimmung der moglichen Montageaktion, die einem bestimmten
Bereich der Bauteilgeometrie zugeordnet werden kann, wird das Konzept der
Affordanzen genutzt.
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Im Rahmen dieser Arbeit wird das Prinzip der Affordanzen aufgegriffen und dar-
aus das Konzept der Montageaffordanzen abgeleitet. Im Vergleich zum allgemei-
nen Affordanz-Konzept sind Montageaffordanzen auf die Situation der zersto-
rungsfreien Montage und Demontage eingeschrankt. Hierdurch wird der Such-
raum, aus dem ein System eine mogliche Aktion ableiten muss, signifikant redu-
ziert. Des Weiteren werden Montageaffordanzen so definiert, dass ein geometri-
scher Bereich eines Objektes jeweils nur einen konkreten Affordanztyp anbieten
kann. Beide Einschrankungen erleichtern durch die Reduktion von Mehrdeutig-
keiten die Umsetzung einer automatisierten Affordanzerkennung. Im Vergleich
zu den Konzepten des Forderungs- bzw. Aufforderungscharakters bleiben die
Affordanzen eines Objektes jedoch unverdnderlich. Dies ermdglicht es, trotz ei-
ner initial unklaren Montagesituation eindeutige Affordanzen zu bestimmen.

Die betrachteten Montageaffordanzen beziehen sich primér auf die Montage me-
chanischer Baugruppen wie Getriebe oder Gehduse. Grundlage fiir die Definition
bilden die Fiigeoperationen der DIN 8593 — , Fertigungsverfahren Fiigen” [163].
Das entwickelte Konzept ist jedoch so modular gestaltet, dass es um weitere Mon-
tageaktionen (z. B. fiir die Elektronikbestiickung) erweitert werden kann. Zur Be-
stimmung der relevanten Fiigeoperationen fiihrt die Norm folgende Grundkate-
gorien auf:

* Zusammensetzen — Gruppe 4.1

¢ Fillen — Gruppe 4.2

* Anpressen, Einpressen — Gruppe 4.3
¢ Urformen — Gruppe 4.4

¢ Umformen — Gruppe 4.5

¢ Schweifien — Gruppe 4.6

¢ Loten — Gruppe 4.7

¢ Kleben — Gruppe 4.8

Von besonderer Relevaz fiir die Arbeit sind die Gruppen 4.1 und 4.3, welche
form- und kraftschliissige Montagetechniken beschreiben sowie die Gruppe 4.6 —
4.8, welche stoffschliissige Fiigetechniken auffiihren, da sie die gdngigsten Mon-
tagetechniken umfassen. Basierend auf diesen fiinf Gruppen werden im weiteren
Verlauf die Montageaktionen, welche in Tabelle [6.1| aufgelistet sind, berticksich-
tigt. In Tabelle (6.2l werden hierfiir die Bezeichnungen der entsprechenden Fiige-
operationen definiert.

Aus den verschiedenen Montageoperationen werden in einem ndchsten Schritt
die entsprechenden Montageaffordanzen abgeleitet. Die meisten der Fiigeopera-
tionen erfordern dabei das vorhandensein von zwei Montageaffordanzen, bei-
spielsweise ist fiir die Fiigeoperation Schrauben eine SCREW_INNER Affordanz
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Gruppe Untergruppe Definition
4.1. Zusammen- | 4.1.1. Auflegen, Aufsetzen, Fligen zusammenpassender Teile
setzen Schichten unter Nutzung der Schwerkraft,

im allgemeinen in Verbindung mit
Formschluss.

4.1.3. Ineinanderschieben

Fiigen, bei dem das eine Fiigeteil in
das andere oder tiber das andere
geschoben wird.

4.1.6. Federnd Einspreizen

Fiigen durch vorheriges elastisches
Verformen, damit das Fiigeteil
nach dem Einlegen oder
Aufschieben und anschlieffendem
Riickfedern durch Formschluss
gehalten wird.

4.3. Anpressen,
Einpressen

4.3.1. Schrauben

Fiigen durch Anpressen mittels
selbsthemmenden Gewindes.

4.3.4. Fiigen durch Pressverbindung,
davon

4.3.4.1. Fiigen durch Einpressen,
Verstiften

Fligen

durch Ineinanderschieben eines
Innenteils und eines Auflenteils,
wobei zwischen beiden ein

Ubermaf besteht
4.6. Schweilen | Stoffschliissige Verbindungen, Schweifien: Fiigen unter Einfluss von
4.7. Loten werden gleich behandelt, ohne Wirme und/oder Druck.
4.8. Kleben Unterteilung. An den Fiigestellen werden die

Werksttiicke aufgeschmolzen.
Loten: Fiigen durch Schmelzen von
Lot. Die Fiigestellen werden
erwarmt, aber nicht geschmolzen.
Kleben: Fligen mit Klebstoff

Tabelle 6.1.: Ausgewdhlte Fiigeoperationen nach DIN 8593 - Teile 1, 3, 6-8 [163].

Fiigeoperation Bezeichnung
Federnd Einspreizen ELASTIC
Auflegen LAYUP
Stoffschliissige Verbindung | MATERIAL
Einpressen PRESS
Schrauben SCREW
Ineinanderschieben TELESCOPE

Tabelle 6.2.: Bezeichnungen fiir die Fligeoperationen.
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auf dem einen und eine SCREW_OUTER Affordanz auf dem anderen Bauteil not-
wendig. Eine Definition aller Affordanzen sowie die Zuordnung zu den spezifi-
schen Filigeoperationen ist in Tabelle|6.3|dargestellt. In der Definition ist zu erken-
nen, dass aus machen Montageaffordanzen mehrere Fiigeoperationen abgeleitet
werden konnen. In diesen Fillen muss das spétere System zusétzliche Informa-
tionen tiber die Baugruppe beriicksichtigen, z.B. ob zwischen zwei Bauteilen ein
Ubermaf besteht um eine korrekte Montageaktion zu bestimmen.

Affordanz Definition Fiigeoperation
SCREW_OUTER Auflengewinde (z. B. Schraube) SCREW
SCREW_INNER Innengewinde (z. B. Bohrung) SCREW

Innenteil (Stift) eines Steck-/Presskontaktes.
Glatte Oberfldche, konstanter Querschnitt.
AuBenteil (Bohrung) eines Steck-/Presskontaktes.
Empfanger fir PLUG_OUTER.

Innenteil eines formschliissigen Kontaktes.
Querschnitt vergrofiert sich entlang der Lange.
Passung eines formschliissigen Kontaktes.
Querschnitt vergrofiert sich entlang der Tiefe.
Flache oder gekriimmte Oberfldche ohne
spezifische oben genannte Merkmale.

PLUG_OUTER TELESCOPE, PRESS

PLUG_INNER TELESCOPE, PRESS

PLUG_INTERLOCKING_OUTER ELASTIC

PLUG_INTERLOCKING_INNER ELASTIC

LAYUP LAYUP, MATERIAL

Tabelle 6.3.: Definition der Montageaffordanzen.

6.2. Detektion von Montageaffordanzen

Die Bestimmung der Affordanzen eines Bauteils kann auf unterschiedliche Art
und Weise erfolgen. Dadurch besteht die Moglichkeit diese Informationen vorab
zu definieren und in Form einer Informationsdatenbank dem System zur Ver-
fiigung zu stellen. Es gibt jedoch auch die Option, die vorhanden Affordanzen
erst zur Laufzeit zu detektieren, dieses kann sowohl eine durch den Menschen
handisch hinzugefiigte Information sein als auch eine auf Basis von Visiondaten
abgeleitete. Um zur Laufzeit das System moglichst autonom agieren lassen zu
konnen, wurde in der Arbeit das automatisierte Ableiten der Affordanzen auf Ba-
sis von Visioninformationen weiterverfolgt. Auch moglich wire die Einbindung
einer externen Datenbank. Allerdings hétte diese sehr umfangreich sein miissen,
um alle im Alltag vorkommenden Bauteile und Abwandlungen abzudecken. Ei-
ne entsprechende Datenbank existierte zum Zeitpunkt der Arbeit noch nicht.

Um aus den Daten eines Bildverarbeitungssystems die entsprechenden Affordan-
zen abzuleiten wurde ein Ansatz realisiert, welcher zunichst auf den Bilddaten
eine Objektlokalisation durchfiihrt und anschlieflend eine Affordanzerkennung
auf den detektierten Bauteilen ausfiihrt. Da beim Einsatz eines solchen Systems
eine Vielzahl an verschiedenen Varianten eines Bauteiltyps zu erwarten ist, nutzt
das System KI-Verfahren, um eine generalisiertes Verstandnis fiir Affordanzen zu
erlenen.
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6.2.1. Montageaffordanzen Trainingsdatensatz

Fiir das Erlernen eines generalisierten Verstandnisses von Affordanzen mit {iber-
wachten Lernverfahren benétigt das KI System einen ausreichend grofsen und
diversen Trainingsdatensatz. Der Datensatz besteht dabei sowohl aus syntheti-
schen als auch realen Bilddaten. Zur Erstellung dieser synthetischen Trainingsda-
ten wurde das Programm Blender [174] in Kombination mit STL-Modellen ver-
schiedener Bauteile verwendet. Die Bilder der realen Objekte wurden mit einer
Intel RealSense D435 Stereo-Kamera aufgezeichnet und anschlieflend ebenfalls in
Blender annotiert.

In einem ersten Schritt wurde hierzu die zuvor definierten Montagaffordanzen
in Segmentierungsklassen {ibertragen. Diese beinhaltet neben der Montageaffor-
danz auch eine eindeutige Zuordnung zu einer Texturfarbe, welche sowohl im
Datensatz als auch im spéteren KI-System genutzt wird, um Bauteilbereichen ei-
ne Affordanzklasse zuzuordnen.

Fiir die Generierung von synthetischen Trainingsdaten wird ein zweistufiges Ver-
fahren verwendet. Zunéchst werden die entsprechenden Bauteilmodelle geladen
und eine Segmentierungsmaske fiir jedes Bauteil erzeugt. Hierfiir stehen zwei
Techniken zur Verfiigung: Texture Painting und Vertex Painting.

Texture Painting stellt die aufwendigere Technik dar, da die Segmentierungs-
maske in eine seperate Texturdatei auslagert wird. Diese muss anschliefSend
mittels UV-Mapping [175] auf die 3D Geometrie projiziert werden. Durch
die Trennung von Textur und Geometrie ist es moglich eine beliebig exak-
te und detaillierte Affordanzensegmentierung durchzufiihren. Das ist voral-
lem dann vorteilhaft, wenn das Bauteilmodell nur aus einer geringen Anzahl
an Polygonen besteht und dadurch Details, z.B. Gewinde, nicht deutlich aus-
gepragt sind.

Vertex Painting definiert im Gegensatz dazu die zu Segmentierungsmaske
direkt an den einzelnen Vertices des 3D-Modells. Hierdurch ist der Detaillie-
rungsgrad der Segmentierung direkt abhdngig von der Anzahl der Vertices.
Ein spdteres Mapping ist bei dieser Technik jedoch nicht notwendig.

Nach der Definition aller im Bauteil vorkommenden Montageaffordanzen durch
die Segmentierungsmaske wird in einem zweiten Schritt das Modell gerendert.
Um eine moglichst grofie Menge an Trainingsdaten pro Bauteil zu extrahieren,
werden hierzu mehrere virtuelle Kameras erzeugt, welche aus unterschiedlichen
Betrachtungswinkeln die Szene und das Bauteil betrachten und rendern. Zudem
wird die Bauteilposition variiert, indem das Bauteil nicht an einem fixen Punkt in
der Szene erzeugt, sondern sowohl die Position als auch die Orientierung zufallig
bestimmt wird. Weitere Parameter mit denen die Szene variiert werden kann,
stellen die Hintergrundtextur, die Komposition mit anderen Bauteilen als auch
die Beleuchtungs- und Schatteneinstellungen dar.

121



6. Montagesequenzverfeinerung durch den Einsatz von Montageaffordanzen

Fiir die Erweiterung des Datensatzes hinsichtlich realer Bilddaten werden hier-
zu zundchst Aufnahmen von ausgewéhlten Bauteilen mit der RealSense Kamera
gemacht. Hierbei werden von Bauteilen mehrere Aufnahmen mit unterschiedli-
chen Orientierungen und Positionen in der Szene angefertigt. Auf diesen werden
anschliefiend die verschiedenen Affordanzklassen handisch annotiert. Da dieser
Prozess sehr zeitaufwendig ist und fiir jedes einzelne Bauteil pro Bild durchge-
fithrt werden muss, ist nicht moglich einen beliebig grofien Datansatz zu anno-
tiren. Zur Generierung eines ausreichend umfangreichen Datensatzes wird im
Anschluss Daten Augmentation angewandt. Hierdurch ist es moglich die Infor-
mationsmenge, welche aus jeder einzelnen Aufnahme gewonnen werden kann,
zu maximieren. Zum Einsatz kamen sowohl Augmentation der Farbwerte, bei-
spielsweise Sdttigung und Helligkeit sowie Anwendung von kiinstlichen Trans-
lationen und Rotationen. Dadurch wurde es moglich, aus 175 realen Aufnahmen
2000 Bilder in den Datensatz einzufiigen.

Zunichst wurden aus den RGB-D Daten der realen Kamera auch die Tiefenbild-
informationen verwendet. Das Ziel war feinere Geometrie wie etwa Gewinde
deutlicher zu detektieren. Da die Farbbilder in einer Auflosung von 1920 x 1090
aufgenommen wurden und die Aufnahmen des Tiefenbildsensors nur eine Auf-
16sung von 480 x 848 aufweisen, fand eine Hochskalierung der Tiefenbilder statt
und eine anschlieffende Ausrichtung zum Farbbild. Die beiden Bilder wurden
anschlieffend kombiniert und als RGB-D Bild abgespeichert. Aufgrund der un-
geniigenden Qualitdt der Tiefenbilddaten der RealSense Kamera wurde dieses
Verfahren jedoch im weiteren Verlauf verworfen.

6.2.2. Kl-basierte Affordanzdetektion

Zur Erkennung der Bauteile und der Bestimmung der Montageaffordanzen wer-
den zwei neuronale Netzwerke hintereinandergeschaltet. Als Eingabe dient ein
Bild der Szene, in welcher die Bauteile zu erkennen sind. Das erste Netzwerk
dient der reinen Objekterkennung und generiert entsprechende relevanter Bild-
bereich (engl. Region of Interest). Diese werden anschlieffend von einem zweiten
Netz verwendet um Montageaffordanzen zu segmentieren. Eine grafische Dar-
stellung der umgesetzten Netzwerkarchitektur und der implementierten Teilnet-
ze kann dem Anhang[A]entnommen werden.

Das Backbone nutzt in seiner urspriinglichen Variante ein ResNet50 oder Res-
Netl01. Sie extrahieren die Merkmale der Eingangsbilder in fiinf Teilschritten,
wie in Kapitel erldutert. In jedem Teilschritt wird die Dimension der Merk-
malskarten halbiert und die Anzahl der Merkmalskarten verdoppelt. Hierdurch
entstehen aussagekraftige Merkmale fiir die Klassifizierung. Auch wenn das ver-
wendete Backbone standardmiflig ein ResNet50 verwendet, ist die Anbindung
an das restliche Netzwerk so flexibel gestaltet, dass auch andere Ansétze, bei-
spielsweise der DINO Vision Transformer von Meta, verwendet werden kon-
nen.
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6.2. Detektion von Montageaffordanzen

Nach der Verarbeitung durch das ResNet-Backbone teilt sich das Netzwerk in
zwei Zweige auf: einen fiir die Objekterkennung und einen fiir die Affordanz-
Erkennung. Der Objekterkennungszweig nutzt einen Feature-Pyramid-Network-
Decoder (FPN), um unterschiedliche Objektgrofsen zu erkennen. Das FPN ver-
wendet die Auflosungsstufen C2 bis C5 des ResNet-Backbones und besteht aus
vier Decoder-Schichten. Abbildung zeigt dazu die Architektur des FPN-Res-
Net-Backbones.

In jeder Schicht des FPN-Decoder werden die Merkmalskarten des Backbones
zundchst mit einer 1 x 1 Faltungsschicht auf 256 Merkmalskarten gefiltert. Diese
werden anschlieffend mit einer Hochskalierungsschicht (engl. Upsampling Lay-
er) mit Schrittweise 2 auf die nidchstgrofiere Auflosungsstufe hochskaliert und
elementweise aufaddiert. Die vier resultierenden Auflosungsstufen P5 bis P2 wer-
den abschliefiend mit einer 3 x 3 Faltungsschicht gefiltert. Fiir die flinfte Auflo-
sungsstufe P6 wird zusétzlich ein Max-Pooling mit einer Schrittweite von 2 auf
P5 angewendet.

Fiir die Bestimmung moglicher relevanter Bildbereich wird ein Region-Proposal-
Netzwerk, vergleichbar mit Mask R-CNNJ176] und Faster R-CNN [54] verwen-
det. Im Gegensatz zur Implementierung im Faster R-CNN werden in dieser Im-
plementierung ausschliefslich Seitenverhéltnisse definiert und keine direkten An-
kergrofien. Die verschiedenen Objektgrofien werden durch die Auflosungsstufen
des FPN-Backbones abgedeckt, wobei jeder FPN-Stufe eine spezifische Ankergro-
3e zugeordnet wird. Das Region-Proposal-Netzwerk wird auf alle FPN-Schichten
P2 bis P6 angewendet und erzeugt fiir jede Auflosungsstufe Regionsvorschla-
ge (Rols) sowie deren Objektwahrscheinlichkeiten. Im Anschluss filtert ein Vor-
schlagsschicht (engl. Proposal Layer) relevante Bildbereiche, welche eine hohe
Uberschneidung mit anderen relevante Bildbereichen aufweisen oder nur eine
geringe Objektwahrscheinlichkeit haben.

Ahnlich wie in Mask R-CNN, wird Rol-Alignment verwendet, um die Regions-
vorschldge prédzise zu verarbeiten. Da verschiedene Rol-Grofien durch unter-
schiedliche FPN-Stufen erzeugt wurden, kommt Pyramid-Rol-Alignment zum
Einsatz. Die passende FPN-Stufe fiir jedes Rol wird nach der Gleichung 1 in [177]
bestimmt, die die Rol-Grofle berticksichtigt.

Der Bounding-Box-Zweig fiir die Objekterkennung verarbeitet abschliefiend die
Rol-Merkmalskarten mit zwei Faltungsschichtenzu einem Merkmalsvektor der
Grofie 1024. Die erste Schicht filtert ohne Padding mit einem 7 x 7 Faltungsker-
nel, das zweite verwendet einen 1x1 Kernel. Beide Schichten werden mit Batch
Normalization und ReLU-Aktivierung ergdnzt. Die Objektklassifizierung wird
durch eine vollstandig verbundene Schicht mit Softmax-Aktivierungsfunktion
realisiert, wohingegen fiir die Objektlokalisierung eine entsprechende Schicht mit
linearer Aktivierung zum Einsatz kommt.

Die Affordanzerkennung wird als separate Encoder-Decoder-Architektur mit
Sprungverbindungen implementiert, die sich direkt nach dem ResNet-Backbone
vom Rest des Netzes abspaltet. Dabei fungieren die Auflosungsstufen C1 bis C5
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6. Montagesequenzverfeinerung durch den Einsatz von Montageaffordanzen

als Sprungverbindungen fiir den Affordanz-Zweig. Diese Architektur vereint die
Vorteile semantisch starker Merkmale niedriger Auflosung mit prédzisen raumli-
chen Informationen.

Der Decoder ist symmetrisch zu den Auflosungsstufen der Sprungverbindungen
aufgebaut und skaliert die Merkmalskarten auf die halbe Auflosung des Eingabe-
bildes hoch. In der Basisvariante erfolgt die Hochskalierung mittels transponier-
ter Faltung. Jede Decoder-Schicht besteht aus zwei 3 x 3 Faltungsschichten mit
einer Schrittweite von eins und ReLU-Aktivierung. Zur Regularisierung konnen
optional Dropout-Schichten sowie Batch-Normalisierung integriert werden.

Die Schichten der transponierten Faltung (engl. Transposed Convolution) ver-
wenden ebenfalls 3 x 3-Filterkerne mit einer Schrittweite von 2. Hierdurch wird
die rdumliche Auflosung der Merkmalskarten in jeder Schicht verdoppelt, wih-
rend sich ihre Anzahl halbiert. Die Merkmalskarten der Sprungverbindungen
werden anschlieffend mit den Ausgaben der transponierten Faltung konkate-
niert. Die finale Affordanzsegmentierung erfolgt durch eine 1 x 1-Faltungsschicht
mit anschlieSender Softmax-Aktivierung auf den Merkmalskarten der letzten De-
coder-Schicht.

Ein wesentlicher Aspekt des Region-Proposal-Netzwerk ist, dass dieses auf die
Bestimmung spezifischer Klassen trainiert werden muss. Im Rahmen des um-
gesetzten Konzepts wird hierfiir der Weiche-L1-Loss verwendet. Diese Methode
zeichnet sich dadurch aus, dass sie eine Kombination aus dem mittleren absolu-
ten Fehler (L1-Loss) und der mittleren quadratischen Abweichung (L2-Loss) dar-
stellt. Dazu wird zunéchst die Differenz zwischen Soll- und Ist-Wert berechnet.
Fiir Differenzen, deren Betrag grofier oder gleich eins ist, kommt der L1-Loss zur
Anwendung. Bei Betrdgen kleiner als eins wird hingegen der L2-Loss genutzt.
Dies bietet den Vorteil, dass die Robustheit des L1-Loss gegeniiber Ausreiffern
(grofsen Werten) mit der Stabilitat des L2-Loss bei kleinen Abweichungen kom-
biniert wird. Basierend auf diesem Prinzip wird die Fehlerfunktion L., for-
muliert. In dieser bezeichnen y; die Soll-Werte (Translation und Skalierung der N
Ankerboxen) und y? die Ist-Werte der N Regionsvorschlige:

N
L3705 (g —yh)?, Ja] < 1
i=1 6.1)

L'rpn'reg =

=|=

N
S|y — ¥ — 0.5, sonst
=1

Zum Training der Objektwahrscheinlichkeiten der Regionsvorschldge wird die
kategorische Kreuzentropie L, s verwendet. Die Gesamtfehlerfunktion des Re-
gion-Proposal-Netzwerk ist anschliefsend {iber folgende Gleichung definiert:

Lrpn = Wrpnreg * Lrpnreg + Wrpnels Lrpncls (62)

In dieser bezeichnen w, e und wyp,qs anpassbare Hyperparameter fiir die Ge-
wichtung der Fehlerfunktion.
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6.2. Detektion von Montageaffordanzen

In der Objekterkennung finden ebenfalls zwei Fehlerfunktionen Anwendung: ei-
ne fiir die Objektlokalisierung und eine fiir die Klassifizierung. Fiir die Objekt-
lokalisierung wird erneut auf den Weichen-L1-Loss zuriickgegriffen, in diesem
Fall als L., bezeichnet. Fiir die Objektklassifizierung wird, wie zuvor, die ka-
tegorische Kreuzentropie genutzt (L;qs). Die Gesamtfehlerfunktion L, fiir die
Objekterkennung setzt sich daher wie folgt zusammen:

Lobj = Wobjreg * Lobjreg + Wobjels * Lobjcls (63)

Auch hier fungieren w,p;r, Und wep;es als Hyperparameter zur Gewichtung der
Fehleranteile.

Fiir den Affordanzerkennungs-Zweig wird als Verlustfunktion der Focal-Loss
L,s; verwendet. Die Wahl dieser Funktion ist in der Beschaffenheit des Daten-
satzes begriindet, welcher keine gleichméfiige Klassenverteilung aufweist. Ins-
besondere die Hintergrundklasse ist im Vergleich zu den eigentlichen Affordanz-
klassen stark dominant. Der Einsatz des Focal-Loss ermoglicht es, schwer klas-
sifizierbare Beispiele stirker zu gewichten und so dem Ungleichgewicht entge-
genzuwirken. Uber den Hyperparameter w,; kann auch dieser Fehleranteil im
Gesamtnetz gewichtet werden.

Die Gesamtfehlerfunktion L,; fiir das gesamte Netzwerk ergibt sich entspre-
chend aus der Summe der gewichteten Komponenten:

Lall = Wyrpnreg * Lrpm"eg + Wrpnels * Lrpncls + Wobjreg * Lobjreg
+ Wobjels * Lobjcls + Weff Laff (64)

Zur Evaluation der Vorhersagegiite kommen verschiedene Metriken zum Ein-
satz. Von besonderer Relevanz sind hierbei die Objektlokalisierung und die Af-
fordanzerkennung. Dementsprechend wird fiir die Regression im Region-Propo-
sal-Netzwerk sowie fiir die Objektlokalisierung der Jaccard-Koeffizient (Intersec-
tion over Union, IoU) herangezogen. Dieser stellt ein relatives MaS fiir die Uber-
lappung zwischen der Bounding-Box des Soll-Werts (engl. Ground Truth) und
der vorhergesagten Bounding-Box dar.

Im Rahmen der Affordanzerkennung werden zwei Metriken genutzt. Mittels IoU
wird die Uberlappung der korrekten Segmentierung mit der Vorhersage fiir jede
Affordanzklasse verglichen. Ergdnzend wird der F1-Score verwendet, welcher
das harmonische Mittel aus Genauigkeit (engl. Precision) und Trefferquote (engl.
Recall) bildet. Dies ermoglicht neben der Beurteilung der Vorhersagegenauigkeit
auch eine Aussage iiber die Robustheit der Segmentierung gegentiber Fehlklas-
sifikationen.
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Regularer
Decoder
. Encod . .
Vorverarbeitung —» neoder Fusionsdecoder = Nachverarbeitung
(Backbone)
Kantendecoder

Abbildung 6.1.: Erweiterte Architektur der Affordanzdetektion mit zwei paral-
lelen Zweigen und einem kombinierenden Fusionsdecoder.

6.2.3. Multistream Erweiterung

Der bisher vorgestellte Ansatz fiir die Erkennung der Montageaffordanzen ver-
folgt eine Single-Stream-Architektur. Dabei werden alle in den Eingangsdaten
enthaltenen Merkmale (Form, Farbe, Texturen) durch ein einziges neuronales
Netz verarbeitet. Ein solcher Ansatz stellt in der Regel einen Kompromiss zwi-
schen der notwendigen Netzgrofle und der erreichbaren Genauigkeit bzw. Er-
folgsrate dar.

Im Fall von Montageaffordanzen ist es fiir ein solches Netzwerk besonders her-
ausfordernd, feine Strukturen, wie z.,B. Gewinde, zuverldssig zu erkennen. Um
diese Einschriankung zu adressieren, wird der Decoder des Single-Stream-Ansat-
zes nach dem Vorbild des Gated-SCNN [178] um zwei Komponenten erweitert:
einen speziellen Kantendecoder (engl. Edge-Decoder) und einen nachgeschalte-
ten Fusion-Decoder. Die so angepasste Struktur ist in Abbildung(6.1I|dargestellt.
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Abbildung 6.2.: Architektur des Kantendecoder.
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6.2. Detektion von Montageaffordanzen

Kantendecoder: Der hinzugefiigte Kantendecoder, dargestellt in Abbildung
zielt ausschliefSlich auf die Erkennung von Kanten ab — insbesondere von feinen
Strukturen wie Gewinden. Das zentrale Element des Kantendecoders bildet das
Edge-Gate. Dieses Modul filtert die Merkmale mithilfe einer Aufmerksamkeits-
karte (engl. Attention Map). Hierzu greift es auf zwei unterschiedliche Merkmals-
vektoren zu:

¢ Gefilterte Sprung-Merkmale (eng]. Filtered Skip Features): Diese Merkmale
stammen aus der ersten Schicht des Encoders und weisen daher eine hohe
Ahnlichkeit zum Eingangsbild auf. Sie enthalten somit detaillierte Kanten-
und Konturinformationen. Um die Kantendetektion weiter zu verbessern,
werden die Sprung-Merkmale zunéchst durch einen Residual-Block gefil-
tert und anschlieffend durch eine n x n-Faltungsschicht (Conv2D) reduziert.

¢ Kantenmerkmale (engl. Edge Features): Diese Merkmale wurden bereits im
Decoder verarbeitet. Sie reprdsentieren daher die vom Decoder erlernten,
relevanten Kanteninformationen.

Die Aufmerksamkeitskarte verarbeitet die beiden Merkmalstypen, indem diese
zundchst konkateniert und anschliefend durch eine n x n-Faltungsschicht so-
wie eine nachfolgende ReLU-Aktivierung geleitet werden. Abschlieflend wird
die Ausgabe durch eine Sigmoid-Funktion skaliert.

Fusionsdecoder (Fusion Decoder): Da der reguldre Decoder und der Kantende-
coder zwei unterschiedliche Merkmalstypen erzeugen - semantische Merkmale
und Kantenmerkmale - miissen diese anschliefiend zusammengefiihrt werden.
Dies geschieht durch einen Fusionsdecoder, dessen Aufbau in Abbildung|6.3|dar-
gestellt ist.

Im ersten Schritt konkateniert der Fusionsdecoder die beiden Merkmalsvekto-
ren, bevor eine sequenzielle Verarbeitung durch mehrere Faltungsschichten er-

Semantic
Features
[=] [=] [=] Fused Features
g 2|5 T |5 T |5 >
Edge E g = 3 5 = 3 5 = 3
S o -] 2 8 = ] 8 £ [}
Features o & ] a 8 5 2 8 4
> 2| @ 2| 2|

Abbildung 6.3.: Architektur des Fusion Decoder.
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folgt. Jede dieser Schichten setzt sich aus einer n x n-Faltung (Conv2D), gefolgt
von einer Batch-Normalisierung und einer ReLU-Aktivierungsfunktion zusam-
men. Das Resultat des Fusionsdecoders wird als fusionierte Merkmale (engl. Fu-
sed Features) bezeichnet. Diese werden anschlieffend analog zum Single-Stream-
Modell weiterverwendet, um die Montageaffordanzen zu identifizieren.

6.3. Montageplanung auf Basis von
Montageaffordanzen

Fiir die Ableitung von konkreten Montageaktionen in jedem Schritt der Monta-
gesequenz wird ein semantischer Planer verwendet. Dieser kombiniert die de-
tektierten Affordanzen mit der zuvor berechneten durchfithrbaren Montagese-
quenz. Hierbei werden auch vorherige und nachgelagerte Montageschritte be-
riicksichtigt, da sie Einfluss auf die zu betrachtenden Montageschritte haben.
Durch diese Betrachtung ist es auch moglich stoffschliissige Verbindungen zu

¢ ~Baugruppe

x

— - = =

Vorverarbeitung

Generierung
initialer
Montagebaum

Ableitung

" Flgeoperationen
Prifung

stoffschlussige
Verbindungen

Erzeugung finaler
Montageplan

¢+~ Ausgabe

I Lavue 1 3

Abbildung 6.4.: Aufbau des Planers.
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> Baugruppe
> Knoten
> Objekt-1D: INT
> Knoten-1D: INT
> X:FLOAT
> Y: FLOAT
> Z:FLOAT
> Polygone
> Objekt-ID: INT
> Polygon-ID: INT
> Knoten 1-1D: INT
> Knoten 2 -1D: INT
> Knoten 3 - ID: INT
> Normalenvektor X: FLOAT
> Normalenvektor Y: FLOAT
> Normalenvektor Z: FLOAT
> Zentrum X: FLOAT
> Zentrum Y: FLOAT
> Zentrum Z: FLOAT
> Distanz zum Koordinatenursprung: FLOAT
> Affordanzen
> Objekt-1D: INT
> Polygon-ID: INT
> Label: INT
> Dateipfade
> Objekt-ID: INT
> Objekt-Name: TEXT
> STL-Datei-Pfad: TEXT
> Blend-Datei-Pfad: TEXT
> Hierarchie
> Objekt-ID: INT
> Kind-ID: INT

Abbildung 6.5.: Das vom semantischen Planer verwendete Informationsmodell,
welches aus den CAD Daten extrahiert wird.

berticksichtigen. Die abgeleiteten Montageaktionen entsprechen dabei den in Ab-
schnitt[6.I]definierten. Als zusitzliche Anforderung gilt, dass kein Bauteil lose, al-
so ausschliefilich iiber die Operation LAYUP, mit der Baugruppe verbunden sein
darf.

Zur Bestimmung aller notwendigen Montageaktionen fiihrt das System die in
Abbildung|6.4 dargestellten Schritte aus. Diese werden im folgendenden genauer
beschrieben.

Vorverarbeitung

Die Planungsgrundlage fiir den semantischen Planer stellen konkret das 3D-
Modell der Baugruppe, die Montagesequenz sowie die identifizierten Affordan-
zen der einzelnen Bauteile dar. Hierbei liegt das 3D-Modell als STEP-Datei und
das die identifizierten Affordanzen in Form eines Blender-Szenen-File vor. Eine
Mehrzahl der in den Daten enthaltenen Informationen liegen in einer komple-
xen Datenstruktur vor oder sind in ihrem initialen Format fiir das spatere System
nicht direkt verarbeitbar. Um dieser Problematik zu begegnen, findet eine Vor-
verarbeitung der Daten statt, welches die notwendigen Informationen aus den
urspriinglichen Datenformaten extrahiert und fiir den einfachen Zugriff in einer
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Start

v
CAD-Modell der
Baugruppe

Y v

i STL-Modelle Extraktion der %
Dateisystem der Bauteile Informationen »/ Polygone ) )
r’ informations.db

A L

—> Knoten

~——/ Hierarchie

v

— e

Blend-Dateien mit
Modellen der Bauteile Affordanzen-

- . i
mit markierten Marlqerung > Datelpfade
Affordanzen

Zuordnung der
——— > Markierung den %/»m
Labeln

End

Abbildung 6.6.: Ablauf der Datenextraktion zur Erstellung des Informationsmo-
dells.

Datenbank speichert. Die zu extrahierenden Informationen und deren Datentyp
sind in Abbildung [6.5{dargestellt. Die Datenextraktion erfolgt dabei nach dem in
Abbildung 6.6 aufgezeigten Ablauf. In einem ersten Schritt extrahiert das Sys-
tem aus dem vorliegenden STEP-Datei u.a. Informationen iiber die Zugehorig-
keit der Bauteile zu Unterbaugruppen, das jeweilige Oberflachenmodell der ein-
zelnen Komponenten, sowie deren Endpose. Auch die Informationen tiber die
Zuordnung der Affordanzen zu den einzelnen Bauteilen wird in die Datenbank
tibertragen. Sollte das in Abschnitt beschriebene KI-System zur Detektion
der Affordanzen nicht fiir die vorliegende Baugruppe nutzbar sein, kann an die-
ser Stelle auch auf ein manuelles Markierungssystem vergleichbar zu dem im
Abschnitt beschriebenen zurtickgegriffen werden.

Generierung des initialen Montagebaums

Im ersten Schritt {ibernimmt das System die erhaltene Montagesequenz und tiber-
fithrt diese in eine Montagebaumdarstellung. Hierbei bilden die Blétter des Bau-
mes die einzelnen Bauteile ab und die Knoten stellen den jeweiligen Montage-
schritt dar. Entsprechend lassen sich folgende Verhiltnisse abbilden:

¢ Bauteil wird an Bauteil montiert. Hierdurch entsteht eine (Unter-)Baugruppe.
¢ Bauteil wird an Baugruppe montiert.

¢ Bauteil wird an Unterbaugruppe montiert.
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6.3. Montageplanung auf Basis von Montageaffordanzen

¢ Unterbaugruppe wird an zweite Unterbaugruppe montiert.
¢ Unterbaugruppe wird an (Haupt-)Baugruppe montiert.

Initial sind alle Knoten im Baum mit Platzhalter DEFAULT markiert, welcher in
den folgenden Schritten durch die korrekte Fiigeoperationen ersetzt wird.

Ableiten der Montageoperation

Zur Ableitung der potenziellen Fiigeoperationen verwendet der Planer das in
Abbildung 6.7] skizierte Logikschema. Um die korrekte Fiigeoperation abzulei-
ten, nutzt das System Affordanzen-Paare. Dabei ist zu beachten, dass pro infra-
ge kommenden Affordanzen-Paares (affordanz_1, affordanz_2) sowohl das direkte
Paar als auch das inverse Paar (affordanz_2, affordanz_1) betrachtet wird. Diese bi-
direktionale Betrachtung ermoglich eine vollstindige Erfassung aller moglichen
Affordanzen-Interaktion zwischen zwei Bauteilen.

Bei Affordanzen-Paaren wird unterschieden zwischen giiltigen Paaren, aus wel-
chen sich eine Fiigeoperation ableiten ldsst, und ungiiltigen Paaren, in denen

IDs zweier
Objekte

A

Objekte werden nicht
gefugt (Ende)

3

Hochste

5
Kontaktstellen? Prioritat 27

Yes Flgeoperation
Ineinanderschieben

)

[ Finde gliltige Affordanzen-Paare ]

!

{ Priorisiere Affordanzen-Paare ]

!

Hochste
Prioritat 1?

[

Affordanzen-Paar

(SCREW_INNER,

SCREW_OUTER)
?

Fir jedes Affordanzen-Paar finde
Kontaktstellen

Schrauben

Affordanzen-Paar

{PLUG_INTERLOCKING_INNER,

PLUG_INTERLOCKING_OUTER)
)

Stoffschllssige
Verbindung

Im spéteren

No
Yes . .
Federnd Einspreizen

Prioritat der Affordanzen-Paar

Schritt gefligt? Affordanzen-Paare (PLUG_INNER,
3?7 PLUG_OUTER)

Yes Yes
Fugen durch Yes No ] .
Auflegen
Ineinanderschieben

Abbildung 6.7.: Logik zur Ableitung der korrekten Fiigeoperation auf Basis der
detektierten giilitgen Affordanzenpaare
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Affordanzen-Paar Prioritat

LAYUP, LAYUP 3

SCREW_OUTER, PLUG_INNER

PLUG_OUTER, PLUG_INNER

SCREW_OUTER, SCREW_INNER

[y U JENE N

PLUG_INTERLOCKING_OUTER, PLUG_INTERLOCKING_INNER

Tabelle 6.4.: Priorititen der Affordanzen-Paare.

die Affordanzen keine Gemeinsamkeiten haben. Giiltige Paare werden mit einer
spezifischen Prioritdt versehen, die dessen Relevanz fiir die Ableitung der Fii-
geoperation festlegen. Eine Aufstellung aller als giiltig betrachteten Paarungen
und die zugehorige Prioritdt ist in Tabelle zu finden, wird 1 als die hochs-
te Prioritdt gewertet und 3 als die geringste. An den Beispielbauteilen in Abbil-
dung lasst sich erkennen, dass als Affordanzen-Paare (LAYUP, LAYUP) und
(PLUG_INNER, PLUG_OUTER) fiir die Kontaktstellen giiltig sind. Jedoch ist das
Paar (PLUG_INNER, PLUG_OUTER) aufgrund seiner spezifischen Funktionalitit
fiir die Montageaktion ausschlaggebend. Ein zentraler Grundsatz der Methodik
liegt in der Annahme von gleichartigen Verbindungen bei multiplen Fiigestellen.
Diese gilt sowohl fiir Situationen, in denen ein Bauteil an einer Fiigestelle mehre-
re Bauteile gleichzeitig verbindet (ein Beispiel hierfiir ist ein Bolzen der durch die
Bohrungen zweier Platten gefiihrt wird), als auch fiir mehrfache Verbindungen
zwischen denselben Bauteilen. Im Beispiel in Abbildung (6.8 sind beide Noppen
tiber (PLUG_INNER, PLUG_OUTER) definiert.

In der Ausfithrung analysiert die Logik zunédchst zwei Bauteile darauf, ob diese
Kontaktstellen miteinander besitzen. Sollte dieses nicht der Fall sein, also das
Bauteil-Paar raumlich voneinander getrennt sein, wird es nicht weiter betrachtet.

~—
PLUG_OUTER | a

PLUG_INNER ‘

LAYUP

// n\\\ |
// e

o 5 \) ‘
I(i \\'\j\

= 2 \\H \\ “\

R
3
o . \\‘\\

Abbildung 6.8.: Beispiel von zwei Bauteilen mit markierten Affordanzen.
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Im anderen Fall bestimmt das System zunéchst, ob sich durch die Kontaktstellen
giiltige Affordanzen-Paare ergeben, und speichert diese mit ihrer entsprechenden
Prioritdt ab. Diese Analyse wird fiir alle Bauteilepaarungen, welche sich aus dem
zuvor aufgestellten Montagebaum ergeben durchgefiihrt.

Nach Abschluss der Kontaktstellenanalyse erfolgt die eigentliche Ableitung der
Fligeoperationen durch einen mehrstufigen Auswahlprozess. Bei jedem Bauteil-
Paar, fiir welches die ein giiltiges Affordanzen-Paar identifiziert werden konnte,
wird das Paar mit der hochsten Prioritdt berticksichtigt.

e Prioritat 3: Bei der dieser Prioritdtsstufe wird automatisch die Fligeoperati-
on LAYUP abgeleitet, diese entspricht typischerweise Auflege- und Positio-
nierungsoperationen.

e Prioritit 2: Bei Bauteil-Paaren mit der hochsten Prioritiat 2 wird die Monta-
geaktion TELESCOPE abgeleitet.

* Prioritat 1: Bei Prioritét 1 existiert theoretisch die Moglichkeit das verschie-
dene Typen von Affordanzen-Paaren existieren. Da jedoch gleichartige Fii-
gestellen angenommen werden, kann pro Bauteil-Paar nur ein Typ von Af-
fordanzen-Paar der Prioritdt 1 auftreten. Moglich sind entsprechend folgen-
de Falle (inkl. ihrer Inverse):

— Affordanzen-Paar (SCREW_OUTER, SCREW_INNER): In diesem Fall
kann direkt die Fligeoperation SCREW, also eine Schraubverbindung
abgeleitet werden.

- Affordanzen-Paar (PLUG_INTERLOCKING_OUTER, PLUG_INTER-
LOCKING_INNER): Bei dieser Paarung wird die Montageaktion ELA-
STIC abgeleitet, also eine elastische Verbindung beispielsweise iiber ei-
nen Rastmechanismus.

— Affordanzen-Paar (PLUG_OUTER, PLUG_INNER): Tritt dieser Fall auf,
priift das System zunichst beide Bauteile, ob ein Ubermaf3 vorliegt. Ist
die Uberpriifung positiv, so wird die Montageoperation PRESS abge-
leitet, andernfalls wird die Montagetdtigkeit TELESCOPE zugewiesen.

Priifung auf stoffschliissigen Verbindungen

Nachdem initial alle Fiigeoperationen fiir alle Montageschritte abgeleitet wur-
den, erfolgt abschlieflend eine Validierung des semantischen Montagebaumes.
Dabei werden alle Knoten, die mit der Montageaktion LAYUP klassifiziert sind,
gepriift.

Ziel der Uberpriifung besteht darin, festzustellen, ob die im Montageschritt ge-
tiigten Bauteile nachfolgend durch eine der mechanischen Verbindungsoperatio-
nen (ELASTIC, PRESS, SCREW oder TELESCOPE) mit anderen Komponenten
fixiert werden. Wird bei der Analyse festgestellt, dass bestimmte Bauteile aus-
schliefSlich durch die LAYUP-Operation positioniert sind, handelt es sich um ei-
ne lose Komponente und sie gilt daher als nicht montiert. In diesen Fillen er-
folgt eine automatische Korrektur der Fiigeoperation von LAYUP zu Material, da
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e

CLAYUPID7 . 0 4

Abbildung 6.9.: Beispiel eines finalen Montagebaumes.

nur durch eine stoffschliissige Verbindung wie Kleben oder Schweiflen eine fes-
te Fixierung des Bauteils an die Baugruppe moglich ist und so die strukturelle
Integritat der Baugruppe gewéhrleistet werden kann.

Hierdurch ist sichergestellt, dass der semantische Montagebaum einen realisti-
schen und praktisch umsetzbaren Montageplan reprasentiert, bei dem alle Kom-
ponenten korrekt fixiert sind.

Erzeugung von Montageplan / Visualisierung des finalen Montagebaums
Final werden die abgeleiteten Montageaktionen in den zu Beginn erzeugten Mon-
tagebaum eingetragen, so dass diese den DEFAULT Operator ersetzen, vgl. Ab-
bildung Der erzeugte Baum kann anschliefsend visualisiert werden, was vor
allem fiir einen menschlichen Anwender eine einfache Ubersicht tiber den Mon-
tageplan ermdglicht. Fiir eine maschinelle Weiterverarbeitung wird der Ergebnis-
Montagebaum in serialisierter Form fiir die Textgenerierung verwendet. Ein Bei-
spiel eines simplen Montageplans ist in Abbildung zu sehen.

tree.dot instruction.txt

1. Das Bauteil mit der Objekt-ID 2 und dem Mamen "2 Platte1l" wird mit dem Bauteil mit
der Objekt-ID 3 und dem Namen "3 _Platte2" durch die Fugeoperation "Auflegen"
zusammengesetzt.

2. Die Untergruppe aus dem Schritt 1 wird mit dem Bauteil mit der Objekt-ID 4 und dem
Mamen "4_Platte3" durch die Fugeoperation "Auflegen" zusammengesetzt.

3. Die Untergruppe aus dem Schritt 2 wird mit dem Bauteil mit der Objekt-ID 5 und dem
Mamen "5_Stiftl" durch die Filigeoperation "Fuegen durch Einspressen" zusammengesetzt.
4. Die Untergruppe aus dem Schritt 3 wird mit dem Bauteil mit der Objekt-ID 6 und dem
Mamen "6 _Stift2" durch die Fugeoperation "Fuegen durch Einspressen" zusammengesetzt.

Abbildung 6.10.: Textuelle Form des Montageplans.
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6.4. Zusammenfassung und Fazit
Montageaffordanzen

Dieses Kapitel fokussiert sich auf die notwendige Uberfithrung der zuvor ge-
nerierten abstrakten Montagesequenz in einen konkreten, roboter-ausfithrbaren
Handlungsplan. Zentrales Element ist hierbei das Konzept der Montageaffordan-
zen, welches psychologische Wahrnehmungsmodelle auf die technische Montage
ubertragt. Es beschreibt, wie spezifische geometrische Merkmale von Bauteilen
(z. B. Gewinde, Bohrungen oder Rastnasen) bestimmte Fiigeoperationen geméfs
der Norm DIN 8593 implizieren.

Um diese Merkmale in unstrukturierten Umgebungen zuverldssig zu erkennen,
wird ein Bildverarbeitungssystem auf Basis von Faltungsnetzen (z. B. Mask R-
CNN) entwickelt. Zur Uberwindung der Datenknappheit beim Training dieser
Netze kommt ein hybrider Ansatz zum Einsatz: Ein synthetischer Datensatz, er-
zeugt durch eine automatisierte Pipeline in Blender, wird mit realen Aufnahmen
kombiniert. Dies steigert die Robustheit der Erkennung gegeniiber Lichtverhalt-
nissen und Texturen signifikant. Ein darauf aufbauender hierarchischer seman-
tischer Planer fusioniert die visuellen Affordanz-Informationen mit der vorgege-
benen Montagesequenz und den CAD-Daten. Durch das Verbindung korrespon-
dierender Affordanz-Paare (z. B. Schraube und Mutter) leitet der Planer vollau-
tomatisch die korrekten Fiigeverfahren und die notwendigen Werkzeuge ab. Das
System ist zudem intelligent genug, stoffschliissige Verbindungen wie Kleben
vorzuschlagen, wenn keine mechanische Arretierung erkannt wird. Das Ergebnis
ist ein detaillierter Montagebaum, der alle Parameter fiir die physische Roboter-
steuerung enthalt.
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7. Experimente und Diskussion

In diesem Kapitel werden die verschiedenen Experimente vorgestellt, die zur
Evaluation der entwickelten Konzepte durchgefiihrt wurden, und deren Ergeb-
nisse diskutiert.

Zunéchst liegt der Fokus auf Experimenten im Zusammenhang mit der Monta-
gesequenzgenerierung. In Vorversuchen mit unterschiedlichen Baugruppen wird
die korrekte Funktionsweise des genetischen Algorithmus evaluiert, bevor mit
den daraus erzeugten Datensidtzen der Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz untersucht
wird. Abschliefiend erfolgt die Evaluation des LLM-basierten Ansatzes unter Ver-
wendung eines dedizierten Experimentsatzes.

Nach der Untersuchung der verschiedenen Verfahren zur Montagesequenzgene-
rierung werden zudem die Ansédtze zur Montageaffordanzdetektion sowie die
Montageplanverfeinerung analysiert.

7.1. Genetischer Algorithmus

Bei den Experimenten zum genetischen Algorithmus stehen drei Aspekte im Fo-
kus: Leistungsfahigkeit, Robustheit und Effizienz des angepassten genetischen
Algorithmus. Die Evaluation zielt darauf ab, die Auswirkungen verschiedener
Parameter und Modifikationen auf die Qualitdt der erzeugten Montagesequen-
zen zu quantifizieren und das Verhalten bei verschiedenen realitidtsnahen Bau-
gruppen zu untersuchen.

7.1.1. Datensatz und Evaluationsumgebung

Die Evaluation erfolgt anhand von vier verschiedenen Datensatzklassen, die un-
terschiedliche Komplexitdtsgrade und Montageanforderungen repréasentieren. Ei-
nige der verwendeten Modelle wurden modifiziert, um Anforderungen wie ge-
radlinige, achsenparallele Fiigetrajektorien oder die korrekte Orientierung der
Baugruppe (Schwerkraft in negativer x-Richtung) sicherzustellen.

Die erste Datensatzklasse besteht aus 15 verschieden bestiickten Leiterplatinen
(vgl. Abbildung variierender Komplexitidt. Die Anzahl der Bauteile pro Bau-
gruppe liegt zwischen 9 und 17. Eine Besonderheit ist das Fehlen von Unterbau-
gruppen. Die Bauteile weisen primér Fiigetrajektorien entlang der x-Achse auf
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(b) Draufsicht auf die Leiterplatine.

(a) Seitenansicht der Leiterplatine.

Abbildung 7.1.: Eine Variante der Leiterplatinen aus zwei verschiedenen Per-
spektiven.

und werden grofitenteils senkrecht auf die Platine aufgebracht. Diese Platinen
stellen fiir den genetischen Algorithmus eine vergleichsweise einfache Problem-
stellung dar, da nur wenige rdumliche Abhédngigkeiten bestehen und somit eine
hohe Anzahl valider Montagesequenzen existiert.

Fiir die zweite Datensatzklasse werden Varianten einfacher mechanischer Greifer
verwendet (vgl. Abbildung [7.2). Die neun betrachteten Modelle umfassen 6 bis
16 Bauteile. Die Komplexitit ist hoher als bei den Leiterplatinen, da die Kompo-

i {3

(a) Seitenansicht des Greifers.

(b) Draufsicht auf den Greifer.

Abbildung 7.2.: Eine Variante des mechanischen Greifers aus zwei verschiede-
nen Perspektiven.

138



7.1. Genetischer Algorithmus

(b) Riickansicht des Funktionsbausteins.

(a) Frontansicht des Funktionsbausteins.

Abbildung 7.3.: Variante eines Mockups eines Funktionsbausteins aus zwei Per-
spektiven.

nenten starker ineinandergreifen. Da der genetische Algorithmus Materialverfor-
mungen (z. B. Silikon-Greifflichen) nicht nativ verarbeiten kann, wurden Greifer-
backe und flexible Flache als ein gemeinsames Bauteil modelliert. Aufgrund der
variierenden Fiigerichtungen dient dieser Datensatz zur Beurteilung der Erken-
nung von Montageabhéangigkeiten bei moderater Bauteilanzahl.

Der dritte Datensatz umfasst 20 Varianten eines Funktionsbausteins fiir modu-
lare Satelliten (vgl. Abbildung [7.3). Es handelt sich um vereinfachte Mockups
mit 11 bis 19 Bauteilen. Die wiirfelférmige Grundstruktur ist identisch, wahrend
variierende Zusatzkomponenten (Antennen, Schubdiisen, Batterien, Tanks) die
Komplexitédt erhohen. Viele Bauteile miissen montiert werden, bevor das Gehdu-
se geschlossen wird, was restriktive Reihenfolgen erzwingt.

Als vierte Klasse dient eine Baugruppe aus dem Sondermaschinenbau mit 54
bis 66 Einzelteilen (vgl. Abbildung[7.4). Die Montagesequenz unterliegt sehr re-
striktiven Bedingungen. Zur Verarbeitung durch den genetischen Algorithmus
wurden Komponenten wie Pneumatikzylinder als fertige Unterbaugruppen (ver-
schmolzene Geometrien) behandelt. Dennoch stellt dieser Datensatz einen hoch-
komplexen, realen Anwendungsfall dar.

Die Experimente wurden auf einem System mit Intel Core i7-7700HQ, 16 GB
RAM und einer NVIDIA GeForce GTX 1080 (8 GB VRAM) durchgefiihrt. Eva-
luiert wurde der in vorgestellte optimierte GA-Ansatz auf Blender-Basis.
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(a) Seitenansicht der Sonderbau- ° ;
gruppe. [__J ' 1
ae

(b) Draufsicht auf die Sonderbaugruppe.

Abbildung 7.4.: Die Sonderbaugruppe aus zwei verschiedenen Perspektiven.

7.1.2. Durchgefiihrte Experimente und Ergebnisse

Die Evaluation untersucht verschiedene Aspekte des genetischen Algorithmus.
Als einflussreiche Parameter wurden die Anzahl der Elternindividuen (Varianz-
tibertragung) sowie die Populationsgrofie (Abdeckung des Suchraums) identi-
fiziert. Getestet wurden Kombinationen aus Elternanzahl (2, 4, 8) und initialer
Populationsgrofie (10, 20, 40).

Zunidchst wurde die Fitnessentwicklung iiber die Generationen analysiert. Es
zeigte sich, dass eine Konvergenz iiber alle Datensédtze hinweg bei 50 Generatio-
nen erreicht wird. Eine weitere Erhohung fiihrte zu keiner signifikanten Verbesse-
rung. Wahrend Greifer und Funktionsbausteine bereits nach ca. 40 Generationen
konvergierten, erreichte die stark restriktierte Sonderbaugruppe diesen Zustand
noch friiher.

Ein Schwerpunkt lag auf der Initialisierungsstrategie. Der entwickelte determi-
nistische Dekonstruktionsansatz, der mindestens eine valide Sequenz garantiert,
wurde gegen eine rein zuféllige Initialisierung evaluiert. Das Ergebnis bestéatigt
den Vorteil des neuen Ansatzes bei komplexen Modellen: Wahrend bei Platinen
und Greifern beide Ansétze dhnliche Ergebnisse lieferten, scheiterte die Zufalls-
initialisierung bei den komplexen Baugruppen vollstindig an der Findung einer
validen Sequenz.

Die Variabilitit der Individuen wurde ebenfalls gepriift, um Redundanz in den
Populationen auszuschlieflen. Trotz der Optimierung nahm die Kollisionsrate
(Notwendigkeit der Anpassung neu erzeugter Individuen) iiber die Zeit nicht
signifikant zu, was auf eine stabile Diversitdt hindeutet. Dass Bestlosungen oft
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Datensatzklasse Initialisierung Minimale Maximale Durchschnittliche
(9) Gesamtlaufzeit | Gesamtlaufzeit | Gesamtlaufzeit
Leiterplatinen 3,223 45,265 s 96,383 s 59,409 s
Greifer 4,017 s 72,247 s 117,957 s 87,3355
Satellitenmodul 16,3155 110,598 s 308,654 s 119,707 s
Sonderbaugruppe 811,230s 5251,554 s 8658,744 s 6955,149 s

Tabelle 7.1.: Ubersicht der Laufzeiten des genetischen Algorithmus, unterteilt in
Initialisierung und Gesamtlaufzeit.

erst im letzten Drittel der Generationen gefunden wurden, belegt die Effektivitat
des Prozesses iiber die gesamte Laufzeit.

Hinsichtlich der Ausfiihrungszeit wurde evaluiert, bis zu welcher Komplexitit
der genetischen Algorithmus fiir eine Online-Verwendung geeignet ist (Zielschwel-
le: < 2 Min.). Bei einer Elternanzahl von 4 und einer Population von 40 zeigt
Tabelle [7.1| einen deutlichen Laufzeitsprung bei der Sonderbaugruppe aufgrund
der hohen Bauteilanzahl. Platinen und Greifer blieben stets unter zwei Minuten.
Bei den Satellitenmodulen lag der Mittelwert knapp unter der Schwelle, wobei
einzelne Varianten diese iiberschritten.

7.1.3. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Die Evaluation belegt, dass das System fiir unterschiedliche Komplexititsgrade
autonom giiltige Montagesequenzen erzeugt. Die intelligente Initialisierung ist
hierbei essenziell fiir komplexe Baugruppen. Die Ausfithrungszeit ist bei hoch-
komplexen Modellen fiir dynamische Online-Szenarien zu hoch. Da der geneti-
schen Algorithmus jedoch primér zur Generierung von Trainingsdaten fiir KI-
Modelle dient, die vor dem Einsatz trainiert werden, ist die Laufzeit im produk-
tiven Betrieb zweitrangig. Robustheit und Varianz der erzeugten Daten stehen
hier im Vordergrund.

7.2. Sequenz-zu-Sequenz-basierte
Montagesequenzgenerierung

Fiir die Experimente im Zusammenhang mit dem Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz
wird auf die Baugruppe der Funktionsbausteine fiir modulare Satelliten zurtick-
gegriffen, die bereits beim genetischen Algorithmus fiir Experimente genutzt wur-
de. Im Rahmen der Experimente sollte sowohl evaluiert werden wie es um die
Generalisierungsfahigkeit des Netzes bestellt ist, als auch wie es sich in Hinblick
auf die Laufzeit gegeniiber dem genetischen Algorithmus verhalt.
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7. Experimente und Diskussion
7.2.1. Datensatz und Evaluationsumgebung

Der im Rahmen der Evaluation des genetischen Algorithmus betrachteten Da-
tensatz ist mit nur 20 Varianten nicht direkt als Trainings- bzw. Testdatensatz
verwendbar, da der Umfang auch fiir einfache neuronale Netze zu gering ist.
Aus diesem Grund muss der Datensatz zundchst erweitert werden. Das Ziel der
Erweiterung ist, den Datensatz auf 2000 Varianten zu erweitern. Die bisherigen
Funktionsbausteine sind hdndisch konstruiert worden. Ein solches Vorgehen ist
allerdings fiir die angestrebte Zielmenge in der Umsetzung nicht realisierbar. Da-
her werden die fehlenden Funktionsbausteine kiinstlich generiert.

Fiir die Generierung wird zunéchst ein entsprechendes Generierungswerkzeug
in Blender implementiert. Das Werkzeug kann hierfiir auf die zuvor konstruier-
ten Bauteile der Funktionsbausteine zugreifen. Da das betrachtete Mockup des

(b) Eine Variante eines Funk-
tionsbausteins mit Schub-
ditsse und Parabolanten-

nen.
(a) Eine Variante eines Funk-

tionsbausteins mit zwei
Schubdiisen und mehre-
ren Antennen.

(c) Eine Variante eines Funk-
tionsbausteins mit zwei
Schubdiisen.

Abbildung 7.5.: Verschiedene durch den Generierungsansatz erzeugte kiinstli-
che Varianten eines Funktionsbausteins.
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7.2. Sequenz-zu-Sequenz-basierte Montagesequenzgenerierung

Satelliten ausschliefilich aus einer Kombination der konstruierten Bauteile be-
steht, ist es moglich mit einfach logischen Regeln die Generierung durchzufiih-
ren. Die logischen Regeln stellen sicher, dass alle notwendigen Bauteile: Stiitz-
struktur, Gehduse und on-board Computer verwendet werden und eine zuldssige
Kombination von optionalen Bauteilen zur Anwendung kommt. Bei der Konzi-
pierung des Mockups wurde darauf geachtet, dass alle giiltigen Bauteilkombina-
tionen auch zu giiltigen Montagesequenzen fiithren. Dementsprechend sind die
implementierten logischen Regeln ausreichend, um verwendbare Varianten zu
erzeugen. Abbildung (7.5 zeigt mehrere auf diese Weise erzeugten Varianten.

Nach erfolgreicher Generierung der Varianten wird der genetische Algorithmus
verwendet, um fiir die Varianten Montagesequenzen zu erzeugen. Auch wenn
bei Nutzung des Sequenz-zu-Sequenz-Ansatzes primdr die Generierung von giil-
tigen Sequenzen im Fokus steht, so ist es doch das Ziel, die KI auf moglichst
optimalen Trainingsdaten zu trainieren. Unter Beriicksichtigung der Annahme,
dass bei mehreren dhnlichen Varianten einer Baugruppe gewisse zu bevorzugen-
de Teilsequenzen existieren, sollte die KI in der Lage sein diese implizit mitzu-
lernen und anzuwenden. Aus diesem Grund wird nicht die erste giiltige Losung,
die fiir eine Baugruppe gefunden wird in den Trainingsdatensatz aufgenommen,
sondern das Ergebnis der Optimierung durch den genetischen Algorithmus.

Die in der spéteren Inferenz generierte Montagesequenz soll abschlieffend auf
dem Demonstrator, - dargestellt in Abbildung|7.6|-, ist von einem Universal Ro-
bot UR10e montiert werden. Voraussetzung dafiir ist, dass die Roboterbewegun-
gen, die bei der Montage ausgefiihrt werden, keine Kollisionen mit den bereits
geftigten Bauteilen hervorrufen und fiir die Kinematik des Roboterarmes reali-
sierbar sind. Der verwendete genetische Algorithmus priift zwar die Kollisions-
freiheit, betrachtet hierfiir aber nur die Bauteile selbst, nicht aber den Greifer oder
Roboterarm. Deshalb sind nicht alle generierten Sequenzen moglich und geeig-
net fiir das Training der KI. Um diese Problematik zu adressieren, werden alle

Abbildung 7.6.: Demonstratoraufbau fiir die Montage der Mockups der Funkti-
onsbausteine.
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durch den genetische Algorithmus generierten Sequenzen auf ihre Verwendbar-
keit im Demonstrator gepriift. Hierzu wird die Software Movielt2 in Verbindung
mit ROS2 verwendet. Bei handelt es sich um eine Planungssoftware
fiir Robotertrajektorien, die in einem gegebenen Umgebungsmodel kollisions-
freie Robotertrajektorien generieren kann. Fiir jeden in einer Sequenz enthalte-
nen Teilschritt wird entsprechend gepriift, ob eine kollisionsfreie Trajektorie fiir
den Roboter von einem Aufnahmepunkt der Bauteile neben der Baugruppe bis
zum entsprechenden Montagepunkt fiir das Bauteil in der Baugruppe gefunden
werden kann. Ist das der Fall fiir alle Teilschritte, wird die Sequenz als geeignet
fiir den Demonstrator gewertet und in den Datensatz iibernommen. Andernfalls
wird die Sequenz verworfen.

Durch diese Priifung wurden 556 der 2000 Sequenzen als nicht moglich bewertet
und entfernt. Die verbleibenden 1444 Varianten einschliefdlich ihrer dazugehori-
gen Montagesequenzen stellen jedoch einen ausreichend grofien Datensatz dar;
es miissen keine zusitzlichen Varianten erzeugt werden miissen.

Bevor der so erzeugte Datensatz fiir das Training der KI verwendet werden kann,
miissen die Modelle der Varianten in ein fiir das neuronale Netz verarbeitba-
res Format tiberfithrt werden. Dieses ist im Falle vom umgesetzten Sequenz-zu-
Sequenz Netz eine Darstellung in einer Voxel-Karte (engl. Voxel-Map). Sie hat
die Dimension 64 x 64 x 64 x n + 1. Hierbei entspricht n der Anzahl der Bauteile
und die zusétzliche Tiefe +1 ist notwendig, da auch die Gesamtbaugruppe in der
Voxel-Karte eingetragen wird. Fiir die Voxelisierung konnen existierende Werk-
zeuge genutzt werden. Jedes Bauteil wird in seiner Endlage einzeln voxelisiert
als Darstellung in einer 64 x 64 x 64 Voxel-Karte ausgegeben und in der ndchsten
freien n 4+ 1 Dimension der Gesamtvoxel-Karte gespeichert.

Nach erfolgreicher Konvertierung jeder Baugruppe in eine Voxel-Karte wird die
Aufteilung in den Training-, Validation- und Testdatensatz durchgefiihrt. Die in-
itiale Aufteilung hierfiir war 60-20-20. Wahrend der Evaluation zeigte sich je-
doch, dass diese Aufteilung nicht die optimalen Ergebnisse erzielen konnte. Sie
wurden schliefSlich erreicht mit einer Aufteilung von ca. 70-25-5 erreicht. Konkret
bedeutet dieses fiir die finale Aufteilung:

¢ Trainingsdatensatz: 1010 Baugruppen,
¢ Validierungsdatensatz: 361 Baugruppen,
¢ Testdatensatz: 73 Baugruppen.

Fiir die Experimente verwendet wurde ein Rechnersystem mit einem Intel Core
i9-9900K Prozessor, 64 GB Arbeitsspeicher und einer Nvidia GeForce RTX 4090
mit 24GB VRAM.
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7.2.2. Durchgefiihrte Experimente und Ergebnisse

Im Rahmen der Evaluation erfolgt zundchst das Training der KI. Das zugrunde-
liegende Konzept sowie die Architektur wurden bereits in Kapitel [5.2] vorgestellt.
Fiir das Training wird die Architektur, bestehend aus Autoencoder und Sequenz-
zu-Sequenz-Modell, entsprechend konfiguriert.

Der Autoencoder ist fiir die Komprimierung und Rekonstruktion der Eingangs-
daten zustdndig und wird zundchst parametrisiert. Der Encoder, konzipiert als
Faltungsnetz, besteht aus fiinf Schichten mit je 32 Filtern. Die extrahierten we-
sentlichen Merkmale eines Objektes werden in einen niedrigdimensionalen
ttenter Raum / Latent Space|der Dimension 128 projiziert. Der anschlieflende De-
coder ist als mehrschichtiges Perzeptron mit sechs Schichten implementiert, die
jeweils 128 Neuronen umfassen. Der Sequenz-zu-Sequenz-Teil ist fiir die serielle
Anordnung der Bauteile verantwortlich und nutzt intern ein rekurrentes neuro-
nales Netz mit einer Hidden-State-Dimension von 256.

Das Training des Modells erstreckt sich tiber 500 [Epochen. In jeder Epoche ver-
arbeitet das Netzwerk den gesamten Datensatz einmal, aufgeteilt in Batchs. Die
Batch-Grofse betragt 40, sodass die Gewichte nach der Fehlerberechnung von je-
weils 40 Beispielen aktualisiert werden. Die Lerngeschwindigkeit wird durch die
Lernrate bestimmt, welche mit 5 - 10~ initialisiert ist. Um gegen Ende des Trai-
nings eine stabile Konvergenz zu gewihrleisten, kommt ein Lernraten-Scheduler
zum Einsatz. Dieser verringert die Lernrate exponentiell mit einem Faktor von
0,999 alle 300 Schritte. Fiir das Training des Sequenz-zu-Sequenz-Modells wird
die Technik des Teacher Forcing angewandt. Dabei erhdlt das Netz wihrend des
Trainings teilweise die Ground-Truth-Ausgabe als Eingabe anstatt der eigenen
Vorhersage. Der Einfluss des Teacher Forcing wird {iber die Zeit schrittweise mit
einem Faktor von 0, 999 reduziert.

Als|Verlustfunktion / Loss Function|fiir das Stopp-Signal dient die bindre Kreuz-
entropie, die mit einer Gewichtung von 0,01 in die Gesamtfehlerfunktion ein-
geht.

Nach erfolgreichem Training erfolgt die Evaluation des Netzes. Hierfiir wird die
Anzahl der korrekten Sequenzvorhersagen fiir die verschiedenen Baugruppen
analysiert. Dazu werden die Vorhersagen des Modells mittels der zuvor beschrie-
benen Simulation auf ihre Ausfiihrbarkeit am Demonstrator gepriift. Es findet

Korrekt generierte | Inkorrekt generierte

Datensatz | Datenanzahl Quote
Sequenzen Sequenzen

Training 1010 1008 2 99,8 %

Test 361 360 1 99,7 %

Evaluation 73 73 0 100 %

Tabelle 7.2.: Ergebnisse der Vorhersage des Sequenz-zu-Sequenz-basierten Se-
quenzgenerators.
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KI Genetischer Algorithmus
Durchschnitt 0.0184s 16.315
Schnellster Durchlauf | 0.014s 11.081s
Langster Durchlauf 0.034s 29.711s

Tabelle 7.3.: Vergleich zwischen Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz und genetischem
Algorithmus beziiglich der Laufzeit bis zur Erstellung einer ersten
giiltigen Montagesequenz.

somit nicht nur eine Kontrolle hinsichtlich der physikalisch méglichen Montage-
sequenzen statt, sondern auch beziiglich der tatsdchlichen Ausfiihrbarkeit. Die
Ergebnisse sind Tabelle[7.2|zu entnehmen. Insgesamt generiert das Netzwerk so-
wohl fiir den Trainings- als auch fiir den Test- und Evaluationsdatensatz in na-
hezu 100 % der Fille korrekte Montagesequenzen. Bei genauerer Untersuchung
der wenigen Fehlerfille zeigt sich, dass im Trainingsdatensatz eine Sequenz zwar
physikalisch moglich, jedoch fiir den Roboter nicht ausfiihrbar war. Bei den bei-
den anderen Fehlerfillen konnte keine physikalische Korrektheit festgestellt wer-
den.

Im zweiten Teil der Evaluation wird die Inferenzzeit des Modells mit der Laufzeit
des genetischen Algorithmus verglichen (siehe Tabelle[7.3). Anzumerken ist, dass
beim genetischen Algorithmus lediglich die Zeit bis zur Generierung der ersten
validen Losung (Initialisierung der ersten Generation) betrachtet wird. Eine Be-
riicksichtigung des gesamten Optimierungsprozesses wiirde zu deutlich linge-
ren Laufzeiten fiithren. Die Generierung durch das KI-Modell ist in allen drei be-
trachteten Metriken um den Faktor ca. 800 schneller. Nicht in den Zeiten enthal-
ten sind die notwendige Datenvorverarbeitung sowie die Zeiten fiir das Laden
des Modells und den Datentransfer.

7.2.3. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Die Evaluation des Sequenz-zu-Sequenz-basierten Modells unterstreicht das Po-
tenzial dieses Ansatzes. Trotz der begrenzten Datengrundlage ist die Vorhersa-
gegiite hoch, und die geringe Laufzeit ermoglicht den Einsatz in automatisierten
Montagesystemen. Kritisch zu betrachten sind jedoch die erforderliche Vorverar-
beitung und deren Konsequenzen. Die geringe Auflosung der Voxel-Karte fiihrt
zu einem signifikanten Detailverlust sowohl bei den einzelnen Bauteilen als auch
bei der Gesamtbaugruppe. Dieser Informationsverlust ist bereits bei den unter-
suchten Baugruppen, in denen alle Komponenten dhnliche Dimensionen aufwei-
sen, erheblich (vgl. Abbildung[7.7). Bei Baugruppen mit starkeren GroSenunter-
schieden hat dies jedoch gravierende Auswirkungen: Werden beispielsweise gro-
3e Objekte wie ein Fahrzeug betrachtet und auf das 64 x 64 x 64-Voxel-Raster
skaliert, sind kleine Komponenten (wie eine M5-Schraube) bei gleichem Skalie-
rungsfaktor nicht mehr darstellbar. Dementsprechend beschrdnkt sich die An-
wendbarkeit dieses Ansatzes auf Szenarien mit homogenen Bauteilgrofien.
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Abbildung 7.7.: Beispiel eines voxelisierten Funktionsbausteins.
7.3. LLM-basierte Montagesequenzgenerierung

Die Evaluation der LLM-basierten Montagesequenzgenerierung gliedert sich in
mehrere Schritte. Zundchst wurden zwei unterschiedliche Datensétze erstellt: der
eine bestehend aus verschiedenen Varianten einer Vakuumkammer, der andere
aus diversen Flugzeugfahrwerken. Ziel der ersten Experimente war es, die gene-
relle Machbarkeit der automatisierten Montageplanung mittels Large Language
Models und Vision-Language Models nachzuweisen. Anschliefsend lag der Fo-
kus darauf, die Leistungsgrenzen der aktuellen Modelle, den Einfluss der Da-
tenqualitdt sowie die Effizienz verschiedener Feedback-Mechanismen quantitativ
und qualitativ zu bewerten.

7.3.1. Datensatz und Evaluationsumgebung

Um die Generalisierungsfahigkeit und Robustheit des Systems zu untersuchen,
wurden zwei Datensdtze mit grundlegend unterschiedlichen Charakteristika aus-
gewdhlt.

Der Vakuumkammer-Datensatz umfasst 70 verschiedene Produktvarianten, die
auf zwei standardisierten Hochvakuumkammer-Ausfiithrungen basieren. Bei ei-
ner Hochvakuumkammer handelt es sich um einen meist kubischen Hohlkor-
per, der iiber mehrere Zu- und Abginge, sogenannte Ports, verfiigt. An diesen
Ports werden Komponenten wie Sensoren oder Vakuumpumpen angeschlossen.
Neben den Ports besitzt eine Kammer in der Regel eine Tiir sowie bei Bedarf
ein oder mehrere Sichtfenster. Um das erforderliche Vakuum zu gewdihrleisten,
werden alle dauerhaften Verbindungen — beispielsweise die Kammerwéande oder
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(a) Variante der Vakuumkammer mit gro-  (b) Variante der Vakuumkammer mit einer
en Zugangen, ohne Standfiife. Vielzahl kleinerer Zugéange und Stand-
fufsen.

Abbildung 7.8.: CAD-Renderings zweier Varianten der Vakuumkammer.

die Verbindungen zwischen Port und Kammerwand — zunédchst geheftet und an-
schlieSend vakuumdicht verschweifst. Fiir alle tempordren Verbindungen, etwa
an der Tiir, werden Dichtungen eingesetzt. Das gewdhlte Dichtmaterial ist ab-
hédngig vom spéteren Einsatzszenario und reicht von Metalldichtungen bis hin
zu Silikondichtungen. Bei den beschriebenen Vakuumkammern handelt es sich
um reale Industrieprodukte. Ausgehend von den Basisvarianten mit kubischem
Grundkorper werden die standardisierten Kammern gemafd spezifischer Kun-
denanforderungen modifiziert. Diese Anpassungen konnen die Wahl der Dich-
tungen, die Anzahl und Position der Ports sowie den Einbau zusatzlicher Sicht-
fenster oder Sonderkomponenten umfassen. Die Grundkorper aller fiir die Expe-
rimente verwendeten Vakuumkammern weisen je nach Ausgangsvariante eine
Kantenldnge von 300 mm oder 500 mm auf. Abhédngig von den exakten Anfor-
derungen ergeben sich Baugruppen mit einer Bauteilanzahl zwischen 15 und 40
Einzelteilen, die vielfache Abhédngigkeiten untereinander aufweisen. Insgesamt
liegen 70 verschiedene Kammervarianten vor, von denen exemplarische Ausfiih-
rungen in Abbildung|7.8|dargestellt sind.

Fiir alle betrachteten Varianten liegen die Geometriedaten als STEP-Dateien vor.
Diese sind hierarchisch in Unterbaugruppen gegliedert, wobei zwei Hierarchie-
stufen unterschieden werden:

¢ Stufe 1: Dies ist die oberste Montageebene. Alle Bauteile und Unterbau-
gruppen auf dieser Stufe fiigen sich zur vollstindigen Baugruppe zusam-
men. Auf dieser Ebene finden in der Regel keine Schweifsprozesse mehr
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statt.

¢ Stufe 2: Auf dieser Ebene entstehen die entsprechenden Unterbaugruppen.
Beispiele hierfiir sind das Schweiflen des Grundkorpers oder das Anbrin-
gen von Typenschildern an Kammerwéanden. Auf dieser Ebene finden pri-
mar die Schweiflprozesse statt.

Theoretisch waren weitere Hierarchiestufen denkbar, in den vorliegenden Kam-
mern sind jedoch nur die ersten beiden Stufen relevant.

Da das LLM im zweiten Inferenzschritt auch eine Manipulationssequenz fiir die
Baugruppe generiert, ist fiir die Evaluation eine moglichst breite Variation der
notwendigen Fiigeoperationen essenziell. In dieser Hinsicht bietet der Vakuum-
kammer-Datensatz eine Vielzahl an erforderlichen Fiigetechniken: Um eine Kam-
mer vollstindig zu montieren, sind die Aktionen Schweifien, Schrauben, Einpres-
sen und Einsetzen notwendig.

Als zweiter Datensatz wurde, basierend auf den von Lupinetti et al. verof-
fentlichten Baugruppen, ein Datensatz von Flugzeugfahrwerken erstellt. Dieser
umfasst sechs Varianten, die sich im Gegensatz zum Vakuumkammer-Datensatz
stark voneinander unterscheiden. Beispiele fiir die untersuchten Fahrwerke sind

(a) Eine konstruktiv einfache (b) Eine Variante des Fahrwerks
Variante des Flugzeug- mit komplexer Federung.
fahrwerks.

Abbildung 7.9.: CAD-Renderings zweier Varianten des Flugzeugfahrwerks.
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Abbildung 7.10.: Darstellung der Automatisierungszelle mit zwei Robotern. Die-
se Zelle wurde im Projekt GANResilRob aufgebaut und fiir die
Montage der Hochvakuumkammern verwendet [180].

in Abbildung|7.9|zu sehen. Die Bauteilanzahl in diesen Baugruppen variiert zwi-
schen 5 und 26. Auch hier existieren diverse Abhédngigkeiten der Bauteile unter-
einander, wodurch die Anzahl der giiltigen Montagesequenzen limitiert ist. Im
Vergleich zu den Vakuumkammern sind nicht alle Baugruppen vollstindig aus-
modelliert; in einigen Fillen fehlen explizite Verbindungselemente wie Schrau-
ben und Bolzen, deren Vorhandensein vom Modell implizit angenommen wer-
den muss. Im Gegensatz zur Vakuumkammer existieren in diesem Datensatz
keine Gleichteile. Der Aufbau der Fahrwerke besteht typischerweise aus einer
Radbasis, einem Dampfungssystem und Stabilisierungselementen.

Fiir die Erstellung der Manipulationssequenz berticksichtigt das System eine Ro-
boterzelle mit zwei Robotern: einem grofien Industrieroboter fiir das Handling
schwerer Bauteile und Werkzeuge sowie einem Serviceroboter, der primédr An-
dienungsaufgaben iibernimmt. Ein Beispiel dieses Aufbaus ist in Abbildung
dargestellt.

Als Hardwareplattform fiir das LLM und VLM dient ein GPU-Cluster mit ei-
ner NVIDIA A100 Tensor-Core-GPU (80 GB VRAM) und 512 GB Arbeitsspeicher.
Diese Ausstattung ermoglicht es, die Modelle im Arbeitsspeicher vorzuhalten
und innerhalb kiirzester Zeit zu laden. Da es sich bei dem GPU-Cluster um ei-
ne geteilte Ressource handelt, wird der Zugriff auf die GPU zwischen mehreren
Nutzern synchronisiert. Dies kann zu Wartezeiten (Job Queuing) fithren, was bei
der Betrachtung der Gesamtlaufzeit des Ansatzes zu berticksichtigen ist.
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Initial Validierung ‘ Grounding
Korrekte Montagesequenzen (in %)
Hierarchiestufe 1 8,00 17,00 17,00
Hierarchiestufe 2 91,00 100,00 91,00
Korrekte Montageschritte (in %)
Hierarchiestufe 1 88,96 92,08 91,00
Hierarchiestufe 2 95,00 100,00 99,00

Tabelle 7.4.: Erfolgsrate der Montagesequenzgenerierung unterteilt in Hierar-
chiestufe 1 und 2.

7.3.2. Durchgefuhrte Experimente und Ergebnisse

Fiir die ersten Experimente wird zusitzlich zu den beiden bereits erlduterten Da-
tensdtzen fiir das LLM das QwQ-Modell genutzt. Die verwendete Variante des
QwQ-Modells besitzt 32 Milliarden Parameter und gehort zur Klasse der Chain-
of-Thought-Modelle (CoT). Fiir das VLM wird das Qwen2.5-VL-Modell einge-
setzt.

In einem ersten Experiment wird mit einer nur minimal spezifizierten Prompt-
Vorlage untersucht, wie hoch die Out-of-the-box-Performanz des Ansatzes ist.
Bei diesen Experimenten werden fiir die Generierung der Montagesequenz so-
wohl der Validierungsalgorithmus als auch die Grounding-Komponente verwen-
det. Als erstes Proof-of-Concept-Experiment werden ausschliefSlich 12 Varianten
der Vakuumkammer untersucht, die verhiltnisméfsig wenige Anderungen im
Vergleich zu den Standardkammern aufweisen. Die Beurteilung, ob eine fiir die-
se Varianten erzeugte Sequenz korrekt ist, erfolgt manuell. Die Ergebnisse dieser
ersten Testreihe sind in Tabelle 7.4 dargestellt.

Betrachtet man ausschliefilich die Erfolgsquote der Generierung vollstandig kor-
rekter Sequenzen, so sind die Ergebnisse stark verbesserungswiirdig. Nach der
initialen Generierung waren lediglich 8 % der Montagesequenzen korrekt, und
auch durch die Integration von Feedback aus dem Validierungsalgorithmus so-
wie der Grounding-Komponente konnte dieser Wert nur auf 17 % gesteigert wer-
den. Eine detaillierte Analyse der generierten Sequenzen zeigt jedoch, dass iiber
90 % der einzelnen Montageschritte pro Sequenz korrekt sind. Um eine fehlerhaf-
te Sequenz in eine valide Sequenz zu {iberfiihren, sind im Durchschnitt weniger
als vier Anderungen notwendig.

Eine genauere Analyse der auftretenden Fehler (vgl. Abbildung zeigt zum
einen, dass fast alle Fehler im Zusammenhang mit der Hierarchiestufe 1 stehen,
und zum anderen, dass in tiber 50 % der Fehlerfille das problematische Bauteil
die Tiirdichtung ist. Fiir die Unterbaugruppen bedeutet dies, dass in nahezu allen
Féllen eine korrekte Montagesequenz gefunden werden kann. Bei der Tiirdich-
tung ergibt sich reproduzierbar die Problematik, dass das LLM die Dichtung erst

151



7. Experimente und Diskussion

Typenschild
2%

2%

Tiir + Scharniere
19%

Gummiband
53%

Tiirgriff +
Unterlegscheibe +
Klemme

Abbildung 7.11.: Verteilung der aufgetretenen Fehlerarten wahrend der Monta-
gesequenzgenerierung.

nach der Tiir montieren will. Im konkreten Fall der Vakuumkammer ist dies tech-
nisch nicht moglich, da die Tiirdichtung wahrend der Montage als Abstandshal-
ter zwischen Grundkorper und Tiir dient. Dieser Sachverhalt spiegelt sich zwar
im Wissensgraphen wider, wird jedoch vom LLM ignoriert.

Fehlerursache bei der initialen Manipulationssequenz

Fehlende Transportmanipulationen
Falsches Werkzeug
Verwendung falscher Montagetechnik

Abgeschnittene Antwort

Verwendung eines nicht verfiigbaren Roboters

Abbildung 7.12.: Verteilung der aufgetretenen Fehlerarten bei der Generierung
der Manipulationssequenz.
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Vergleicht man den Einfluss der Validierungs- und der Grounding-Komponente,
wird deutlich, dass der Validierungsalgorithmus zu Ergebnisverbesserungen
tiihrt, wahrend die Grounding-Komponente eine Stagnation der Performanz be-
wirkt oder diese in einigen Fillen sogar verschlechtert. Eine differenzierte Unter-
suchung dieses Sachverhalts verdeutlicht, dass die Interpretation der Renderings
durch das LLM héufig Fehler wiedereinfiihrt, die zuvor durch das Feedback des
Validierungsalgorithmus eliminiert wurden.

Fiir die Generierung einer Manipulationssequenz ergibt sich ein leicht abwei-
chendes Bild. Werden die auftretenden Fehler im Kontext der Manipulationsse-
quenz evaluiert (vgl. Abbildung [7.12), zeigt sich, dass am hiufigsten Formatie-
rungsprobleme vorliegen. Dies tritt in 10 von 24 ausgewerteten Sequenzen auf.
Dariiber hinaus traten verhdltnisméfsig hdufig zwei weitere Probleme auf: Zum
einen werden Bauteile nicht zundchst aus dem Materiallager entnommen, son-
dern direkt gefiigt. Zum anderen wird, obwohl die korrekte Fiigeoperation be-
stimmt wurde, ein falsches Werkzeug fiir den Fiigeschritt ausgewihlt. Die Ursa-
che fiir Formatierungsprobleme liegt vorwiegend im Prompt-Template, wiahrend
der Ursprung der beiden anderen Probleme primaér in einer unzureichenden Va-
lidierungskomponente zu suchen ist.

Basierend auf den Evaluationsergebnissen der ersten Experimente wurden Opti-
mierungen in drei Kernbereichen des Frameworks vorgenommen. So wurde die
Prompt-Vorlage angepasst und die darin enthaltenen Anweisungen zur Forma-
tierung prazisiert. Ebenso wurde im Wissensgraphen sichergestellt, dass jeder
Knoten eine aussagekréftige Beschreibung enthilt, mit dem Ziel, Fehlannahmen
durch das LLM - etwa bei der Montage der Tiirdichtung - zu minimieren. Ab-
schliefsend fanden Anpassungen in der Validierungskomponente fiir die Mani-
pulationssequenz statt, indem Logikabfragen fiir die zuvor identifizierten Feh-
lerklassen eingefiihrt wurden.

Zur Uberpriifung, ob die Anderungen die Qualitit des Frameworks messbar stei-
gern, wird eine zweite Experimentreihe durchgefiihrt. Neben den bereits getes-
teten Baugruppen werden nun auch fiinf Baugruppen hoherer Komplexitdt un-
tersucht. Diese Vakuumkammern weisen eine deutlich grofiere Anzahl baugrup-
penspezifischer Bauteile auf. Die Ergebnisse der erneuten Experimente sind in

Initial Validierung ‘ Grounding
Korrekte Montagesequenzen (in %)
Hierarchiestufe 1 12,50 62,50 37,50
Hierarchiestufe 2 71,00 66,67 71,43
Korrekte Montageschritte (in %)
Hierarchiestufe 1 90,89 96,92 91,52
Hierarchiestufe 2 87,62 77,78 91,52

Tabelle 7.5.: Erfolgsrate der Montagesequenzgenerierung nach den Anpassun-
gen unterteilt in Hierarchiestufe 1 und 2.
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Initial Validierung ‘ Grounding
Korrekte Montagesequenzen (in %)
Hierarchiestufe 1 0,00 80,00 60,00
Hierarchiestufe 2 75,00 66,67 75,00
Korrekte Montageschritte (in %)
Hierarchiestufe 1 65,67 93,55 91,95
Hierarchiestufe 2 88,94 96,97 91,95

Tabelle 7.6.: Erfolgsrate der Montagesequenzgenerierung fiir die komplexeren
Baugruppen unterteilt in Hierarchiestufe 1 und 2.

Tabelle [7.5| fiir die urspriinglichen Baugruppen und in Tabelle [7.6| fiir die zusétz-
lich hinzugefiigten Varianten dargestellt.

Die durchgefiihrten Anpassungen fiihrten zu einer deutlichen Steigerung der
Anzahl korrekter vollstandiger Montagesequenzen. Aufféllig ist hierbei, dass sich
der Anteil korrekter einzelner Montageschritte auf fast 97 % erhoht, sich jedoch
speziell nach dem initialen Durchlauf des LLMs eine Verschlechterung der an-
teiligen korrekten Montageschritte fiir die Hierarchiestufe 2 ergibt. Dies konnte
auf die Auswirkungen einer einzelnen Baugruppe eingegrenzt werden und wird
daher als Anomalie betrachtet.

Vergleicht man die komplexeren Baugruppen mit den einfacheren, so fillt auf,
dass die Sequenzgenerierung fiir die komplexen Kammern leicht bessere Ergeb-
nisse liefert (80 % vollstandig korrekte Montagesequenzen gegeniiber 62 %). Eine
mogliche Erklarung liegt in der geringeren Anzahl an Abhidngigkeiten der zu-
sdtzlichen Bauteile in den komplexen Baugruppen. Bei diesen handelt es sich oft
um Komponenten, die lediglich Kontakt zu einem einzigen anderen Bauteil oder
einer Unterbaugruppe haben.

Auch die Laufzeit des Frameworks war Gegenstand der Untersuchung. In die-
sem Kontext ist die Laufzeit definiert als Zeitspanne zwischen dem Start des ers-
ten Inferenzdurchlaufs und der finalen Ausgabe der Manipulationssequenz. Sie
liegt im Mittel iiber alle getesteten Baugruppen bei 203 Minuten.

In beiden Experimentreihen ist auffdllig, dass die Grounding-Komponente zu
keiner Verbesserung der Generierung fiihrt und bei den komplexeren Baugrup-
pen tendenziell sogar eine Verschlechterung hervorruft. Daher wird in einem
weiteren Evaluationsschritt gepriift, ob sich die Resultate bei Deaktivierung der
Grounding-Komponente und gleichzeitiger wiederholter Ausfithrung (bis zu 10-
mal) der Validierungskomponente verdndern. Die Ergebnisse fiir diese Testreihe

sind in Abbildung dargestellt.

Es ist zu erkennen, dass eine ausschliefsliche Nutzung der Validierungskompo-
nente zu den besten Gesamtergebnissen fiihrt. Alle betrachteten Standardfalle
und drei der fiinf komplexeren Vakuumkammern konnten bis zu einer vollstan-
dig fehlerfreien Montagesequenz iteriert werden. Auch die Anzahl der antei-
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Anteil korrekter Anteil korrekter Montageschritte
Montagesequenzen (%) (%)
100% 100%

80% 80%

60% 60%

40% 40%

20%
0% - 0%

Standardvarianten Sondervarianten Zusammen Standardvarianten Sondervarianten Zusammen

20%

m Initial m Validierung m Initial ® Validierung

Abbildung 7.13.: Vergleich der Erfolgsrate mit und ohne Einbindung des VLMs
als Grounding-Komponente.

lig korrekten Montageschritte konnte gesteigert werden; hier sind durchschnitt-
lich 33 Schritte pro Sequenz korrekt. Weitere positive Effekte zeigen sich bei der
Laufzeit des Frameworks: Durch den Wegfall von Modellwechseln, Rendering-
Generierung und VLM-Inferenz konnte die Laufzeit auf im Mittel 117 Minuten
reduziert werden.

Problematisch an einem Ansatz ohne zuséitzliches Grounding kann jedoch sein,
dass die Validierung zu False-Positives fiihrt. In einem gesonderten Experiment
wurde untersucht, welche Auswirkungen ein initial fehlerhafter Wissensgraph
hat. Dazu wurde im Wissensgraphen einer der komplexen Baugruppen eine Kol-
lisionskante entfernt. Dies fiihrte im Ablauf zu dem Problem, dass eine fiir den
Schritt korrekt ausgewdhlte Schraube durch den Validierungsansatz als falsch ge-
wertet wurde, da laut Wissensgraph kein Kontakt zwischen der Schraube und
dem entsprechenden Bauteil bestand. Bei spaterer wiederholter Ausfithrung mit
aktivierter Grounding-Komponente konnte dieses Problem durch das VLM er-
kannt und auf Basis des Feedbacks durch das LLM eine korrekte Montagese-
quenz erzeugt werden.

Hinsichtlich der praktischen Anwendbarkeit des Frameworks sind neben der
Korrektheit auch Laufzeit und notwendige Rechenkapazitit entscheidend. Unter
diesen Aspekten wird in den folgenden Experimenten untersucht, ob der Wechsel
auf ein Modell ohne Chain-of-Thought oder auf ein deutlich kleineres, lokal aus-
fithrbares CoT-Modell Vorteile bringt. Als Modell ohne Chain-of-Thought wird
das Qwen3-Modell (32 Mrd. Parameter) untersucht, sowie das Modell DeepSeek-
R1-Distill-Qwen. Bei letzterem handelt es sich um ein Chain-of-Thought-Modell
mit 14 Mrd. Parametern, das auf einer NVIDIA GeForce RTX 4090 und somit
einem lokalen Rechnersystem ausgefiihrt werden kann. Fiir die Untersuchung
wurden die vorherigen Baugruppen erneut verwendet und die Durchldufe ohne
VLM ausgefiihrt, sodass nur die LLM-Performanz betrachtet wird. Die Ergeb-
nisse sind in Abbildung dargestellt (alle Tests fanden zur Vergleichbarkeit
weiterhin auf dem GPU-Cluster statt).
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Anteil korrekter Anteil korrekter

uenz o i o

Montagesequenzen (% Montageschritte (%
100% 100%
80% 80%
60% 60%
40% 40%
N [] .
0% 0%

Initial Validierung Grounding Initial Validierung Grounding
EQw(Q mQwen3 EQwQ mQwen3

Abbildung 7.14.: Vergleich der Erfolgsrate zwischen dem QwQ-Modell und dem
alternativen Qwen3-Modell.

Es ist deutlich erkennbar, dass beide Modelle keine addquate Alternative darstel-
len. Das Qwen3-Modell konnte fiir die Standardkammern keine einzige vollstan-
dig korrekte Losung generieren. Eine Analyse zeigt, dass das Modell Schwierig-
keiten hat, das Validierungsfeedback umzusetzen; Fehler blieben iiber mehrere
Generationen bestehen. Besonders bei komplexeren Baugruppen treten grundle-
gende Formatierungsfehler, primir bei den Knoten-IDs, auf. Die Laufzeit sinkt
durch den Wegfall der Herleitungskette erwartungsgemafs auf 88 Minuten. Die
Ergebnisse des DeepSeek-Modells sind noch problematischer. In keinem Fall konn-
ten korrekte vollstindige Sequenzen erzeugt werden, und der Anteil korrekter
Montageschritte betrdgt lediglich 4 %. Auffillig ist eine starke Tendenz zu repe-
titiven Schleifen: In 40 % der Félle wiederholt das Modell den gleichen Monta-
geschritt so lange, bis das Token-Limit erreicht ist, wodurch keine vollstandige
Ausgabe erzeugt wird. Folglich ist die Laufzeit mit im Mittel 190 Minuten sogar
langer als beim QwQ-Modell.

Die finale Experimentreihe beschftigte sich mit der Ubertragbarkeit und Genera-
lisierungsfahigkeit des Frameworks auf andere Baugruppen. Hierzu wurden die
zuvor beschriebenen Varianten der Flugzeugfahrwerke verwendet. Die verwen-
deten Prompt-Vorlagen wurden nur minimal adaptiert, um die gednderte Aufga-
benstellung (Montage eines Fahrwerks vs. Vakuumkammer) zu berticksichtigen.
Entsprechend ist die einzige fiir diese Experimente vollstindig gednderte Ein-
gangsinformation der spezifische Wissensgraph. Die Ergebnisse dieser Testreihe
sind in Tabelle[7.7] dargestellt.

Wiéhrend die reine Betrachtung der Zahlen den Schluss nahelegt, dass der Ansatz
ungeeignet ist (nur ca. 17 % vollstandig korrekte Sequenzen), zeigt eine differen-
zierte Analyse, dass das Framework in der Lage ist, fiir alle betrachteten Bau-
gruppen logisch korrekte Montagesequenzen (Bauteilreihenfolge) bereits nach
dem initialen LLM-Durchlauf zu erzeugen. Dies ldsst darauf schliefien, dass so-
wohl die Extraktion des Wissensgraphen als auch die Prompt-Vorlage generali-
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7.3. LLM-basierte Montagesequenzgenerierung

Initial Validierung ‘ Grounding
Korrekte Montagesequenzen (in %)
Hierarchiestufe 1 10,70 16,67 0,00
Hierarchiestufe 2 90.33 100,00 100,00
Korrekte Montageschritte (in %)
Hierarchiestufe 1 77,23 80,25 91,00
Hierarchiestufe 2 95,00 100,00 100,00

Tabelle 7.7.: Erfolgsrate der Montagesequenzgenerierung fiir die Varianten des
Flugzeugfahrwerks unterteilt in Hierarchiestufe 1 und 2.

sierbar sind. In der Validierungsphase konnten jedoch viele Fehler nicht im glei-
chen Umfang adressiert werden wie bei der Vakuumkammer. Insbesondere die
Uberpriifung auf verbundene Bauteile schlug regelméagig fehl und fiihrte zu feh-
lerhaftem Feedback. Auch die Formatierung der ausgegebenen Montagesequenz
war in mehreren Fillen inkorrekt. Da jedoch die verwendeten Bauteil-IDs und
die Reihenfolge korrekt waren, war es dennoch in allen Fillen moglich, korrekte
Manipulationssequenzen zu definieren. Die Laufzeit des Frameworks verkiirzte
sich bei diesen Baugruppen auf durchschnittlich 121 Minuten, was primér auf die
reduzierte Bauteilanzahl (im Mittel 12,5 Bauteile) zuriickzufiihren ist.

7.3.3. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Wie die Evaluation zeigt ist das Framework in der Lage, selbst hochkomplexe
Baugruppen zu bewiltigen. Die Starken liegen in der Nutzung des Wissensgra-
phen als effektives Grounding-Instrument, das Halluzinationen minimiert und in
der robusten Generierung von Aktionssequenzen auch die Multi-Roboter-Szena-
rien korrekt handhabt.

Die grofsten Herausforderungen sind die lange Laufzeit des Frameworks sowie
die Abhingigkeit von leistungsstarken Chain-of-Thought-Modellen. Die Validie-
rungskomponente hat sich sich als die effektiveste Methode zur Qualitdtsverbes-
serung erwiesen. Sie muss allerdings vorsichtig konfiguriert werden, um nicht
zu spezifiziert fiir einen Datensatz zu sein. Das konnte die Transferierbarkeit auf
andere Datensétze reduzieren. Problematisch ist zudem die Verwendung eines
VLMs als Grounding-Komponente. Auch wenn in spezifischen Fillen Vorteile
dadurch zu erreichen sind, ist die allgemeine Performanz ausbaufdhig und ihr
Einsatz mit einem hohen zusétzlichen Rechenaufwand verbunden.

Insgesamt muss limitierend beriicksichtigt werden, dass aktuell in kurzen Ab-
stinden neue fadhigere LLM und VLM Modelle veroffentlicht werden. Dementspre-
chend sind die in dieser Evaluation gewonnenen Erkenntnisse eher als Moment-
aufnahmen zu verstehen.
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7.4. Affordanzendetektion

Die Evaluation des entwickelten Ansatzes zur kombinierten Affordanz-Erken-
nung und Objektlokalisierung im Montagekontext basiert auf einer systemati-
schen Untersuchung der einzelnen Teilkomponenten sowie des Gesamtsystems.
Zunidchst wird die verwendete Datengrundlage und die technische Infrastruk-
tur beschrieben, da sie die Rahmenbedingungen der Ergebnisse mafgeblich be-
einflussen. Anschlieflend werden die spezifischen Experimente detailliert vorge-
stellt.

7.4.1. Datensatz und Evaluationsumgebung

Wie bereits im vorherigen Kapitel angesprochen, existieren fiir die spezifische
Problemstellung der Erkennung von Montageaffordanzen bei industriellen Bau-
teilen keine offentlich zugdnglichen Datensétze. Aus diesem Grund wird im Rah-
men der Evaluation ein eigener Datensatz erstellt. Dieser umfasst 175 RGB-D-
Bilder, die mit einer Intel RealSense D435 Stereokamera aufgenommen wurden.
Die Aufnahmen zeigen verschiedenste giangige Bauteile aus dem Maschinenbau,
darunter Schrauben, Muttern, Unterlegscheiben, Profile und Platten. Die Ent-
scheidung, keinen rein synthetischen Datensatz zu erzeugen, welcher z. B. aus-
schliefslich CAD-Renderings verwendet, wurde bewusst getroffen. Leitidee hier-
bei ist, dass das natiirliche Rauschen realer Kameradaten im Training abgebil-
det werden sollte, um die Diskrepanz zwischen Trainings- und spateren Anwen-
dungsdaten zu minimieren. Die Bilder liegen mit einer Auflosung von 1920 x 1080
Pixeln vor, wobei die Tiefenbilder nachtrdglich auf die Farbbilder ausgerichtet
wurden. Ein Beispiel fiir die im Trainingsdatensatz enthaltenen Bilder ist in Ab-

bildung zu sehen.

Abbildung 7.15.: Beispiele fiir zwei im Datensatz vorkommende Bauteile: ein
Aluminiumprofil und eine Unterlegscheibe.
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Da ein Datensatz mit 175 Bildern fiir das Training eines tiefen neuronalen Netzes
unzureichend ist, werden Techniken zur Datenerweiterung (Data Augmentation)
eingesetzt. Dies umfasst Verfahren wie Translation, Rotation und die Manipulati-
on von Farbwerten (Helligkeit, Sattigung). Die Anwendung dieser Techniken er-
moglicht es, den Datensatz kiinstlich auf 2000 Bilder zu vergrofiern. Fiir die Eva-
luation wird der Datensatz vor der Datenerweiterung in Trainings-, Validierungs-
und Testdaten aufgeteilt. Dabei werden acht Bilder als dedizierter Testdatensatz
separiert; die verbleibenden 167 Aufnahmen werden im Verhaltnis 80:20 fiir Trai-
ning und Validierung verwendet. Erst im Anschluss wird die Datenerweiterung
auf die einzelnen Teildatensitze angewendet.

Die Durchfiihrung der Experimente erfolgt auf einer Workstation mit einer Nvi-
dia RTX 2080 Grafikkarte, die mit 11 GB Grafikspeicher ausgestattet ist. Aufgrund
der Speicherlimitierung dieser Hardware miissen die Eingabebilder wahrend des
Trainings auf 512 x 512 Pixel herunterskaliert werden, was die Verwendung einer
sehr kleinen Batch-Grofie von zwei zur Folge hat.

7.4.2. Durchgefuhrte Experimente und Ergebnisse

Die Experimente konzentrieren sich zunédchst auf die einzelnen Bestandteile des
Netzes: die Objekterkennung und die Affordanz-Erkennung. Bei der Untersu-
chung der Objekterkennung steht die Optimierung des Region-Proposal-Netz-
werks (RPN) und der nachgelagerten Klassifizierung im Fokus. Als Optimierer
wird hier, analog zu vergleichbaren State-of-the-Art-Ansdtzen wie Mask R-CNN,
der stochastische Gradientenabstieg (Stochastic Gradient Descent, SGD) verwen-
det.

Zunidchst wird untersucht, ob ein isoliertes Training des Region-Proposal-Netz-
werks Vorteile gegeniiber einem gemeinsamen Training mit dem Objekterken-
nungs-Zweig bietet. Die Ergebnisse zeigen, dass das isolierte Training im Schnitt
um 2 % genauere Intersection-over-Union-Werte (IoU) fiir die Regionsvorschla-
ge (Region Proposals) liefert; jedoch wird die Klassifizierungsgiite massiv durch
Overfitting beeintrachtigt. Da eine préazise Klassifizierung der Regionsvorschla-
ge essenziell fiir die nachfolgende Non-Maximum-Suppression ist, fiel die Ent-
scheidung zugunsten eines gemeinsamen Trainings von RPN und Objekterken-
nung.

Ein kritischer Faktor bei der Objekterkennung ist die Grofse der Ankerboxen. Es
zeigt sich, dass grofie Objekte im Bild oft nicht prézise lokalisiert werden, da klei-
nere Bounding-Boxen (Begrenzungsrahmen), die anteilig mehr Objektfldche ab-
decken, vom Netzwerk bevorzugt werden. Experimente mit Ankergrofsen von
200, 256 und 300 Pixeln machen deutlich, dass eine Seitenldnge von 256 Pixeln,
bezogen auf die skalierte Eingabe, die besten Ergebnisse fiir grofse Objekte liefert,
da sie der tatsdchlichen Verteilung der Bounding-Box-Grofsen im Datensatz am
nadchsten kommt.
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Abbildung 7.16.: Trainings- und Validierungsverlust (a) sowie Metriken (b) fiir
SGD und Adam-Optimierer. Basisnetz: ResNet50, Lernrate
SGD: 0,01, Adam: 0,001, Weight Decay: 0, 0001.

Weiterhin wird der Schwellenwert fiir die Non-Maximum-Suppression (NMS)
evaluiert. Ein zu niedriger Wert von 0,6 fiihrt dazu, dass zu wenige Regions-
vorschldge generiert werden und der Trainingsverlust (Loss) auf Null abfillt, da
keine positiven Interessenregionen (Regions of Interest, Rols) mehr ausgewahlt
werden. Ein Schwellenwert von 0,7 erweist sich als stabil und liefert vergleich-
bare Ergebnisse wie 0, 85. Deshalb wurde 0, 7 fiir den weiteren Verlauf gewahlt.

Bei der Optimierung der Hyperparameter zeigt sich, dass die Aktivierung von
Batch-Normalisierung (Batch Normalization, BN) essenziell fiir die Giite der Vor-
hersagen ist. Beztiglich der Regularisierung iiber Gewichtsabnahme (Weight De-
cay / L2-Regularisierung) liefert ein Wert von 0, 0005 insbesondere bei grofieren
Objekten prézisere Bounding-Boxen als ein Wert von 0,0001, da er verhindert,
dass grofiere Boxen fdlschlicherweise durch kleinere verdrangt werden.

Nach der Evaluation der Objekterkennung erfolgt die Untersuchung der Affor-
danz-Erkennung. Fiir die Hauptkomponente, die pixelweise Segmentierung in
die Affordanzklassen, erfolgt ebenfalls eine Optimierung. Im Gegensatz zur Ob-
jekterkennung erweist sich hier der Adam-Optimierer als deutlich {iberlegen ge-
geniiber SGD. Adam fiihrt zu einer stabileren Konvergenz, schnellerem Lernen
und signifikant besseren Metriken (F1-Score und IoU). Dies ist deutlich in Abbil-

dung erkennbar.

Zur Vermeidung von Overfitting werden verschiedene Regularisierungsstrate-
gien getestet. Die Kombination aus aktivierter Batch-Normalisierung und Drop-
out-Schichten liefert die besten Ergebnisse. Dabei scheint eine Dropout-Rate von
30 % ein Optimum darzustellen; eine hohere Rate von 50 % fligt zu viel Varianz
hinzu und verschlechtert das Ergebnis. Beim Weight Decay zeigte sich im Kon-
text der Affordanz-Erkennung ein gegenldufiges Bild zur Objekterkennung: Hier
tiihrt ein geringerer Wert von 0,0001 (im Vergleich zu 0,0005) zu hoheren F1-
Scores, insbesondere bei der Verwendung des tieferen ResNet-101-Basisnetzes.
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7.4. Affordanzendetektion

Abbildung 7.17.: Vergleich der Affordanz-Erkennung am Beispiel einer Mut-
ter fiir die Upsampling-Varianten und ResNet 50- (oben) bzw.
ResNet101-Basisnetz (unten). Links: 3 x 3, Links Mitte: 5 x 5,
Rechts Mitte: 7 x 7, Rechts: Bilineare Hochskalierung.

Ein zentraler Bestandteil der Architektur ist die Hochskalierung der Merkmals-
karten im Decoder-Zweig. Untersucht werden transponierte Faltungen mit Filter-
grofien von 3 x 3,5 x 5 und 7 x 7 sowie bilineare Hochskalierung. Die Ergebnisse
zeigen, dass die 3 x 3 transponierte Faltung (und auch 5 x 5) die besten Resultate
liefert. Dies ldsst sich qualitativ am Beispiel einer Mutter demonstrieren: Nur die
Varianten mit 3 x 3- und 5 x 5-Filterkernen sind in der Lage, das feine Innengewin-
de korrekt zu erkennen und von der Flidche abzugrenzen (vgl. Abbildung [7.17).
Aus Effizienzgriinden wird die 3 x 3-Variante als finaler Standard gewaéhlt.

In der letzten Experimentreihe wird das Gesamtsystem evaluiert und mit ei-
ner in der Literatur verfiigbaren Referenzarchitektur, dem AffordanceNet [147]],
verglichen. Ein wesentliches Ergebnis ist, dass ein getrenntes Training der bei-
den Zweige (erst Objekterkennung, dann Affordanz-Erkennung bei eingefrore-
nen Gewichten) deutlich bessere Ergebnisse liefert als ein Ende-zu-Ende-Training.
Bei letzterem dominiert der Verlust der Objekterkennung jenen der Affordanz-
Erkennung, was die Segmentierungsgiite negativ beeinflusst, selbst wenn die
Affordanz-Fehlerfunktion zehnfach hoher gewichtet wird.

Der Vergleich mit AffordanceNet zeigt die Vorteile des entwickelten Ansatzes. Wah-
rend das AffordanceNet die Affordanz-Erkennung auf den ausgeschnittenen rele-
vanten Bildbereich (Rols) durchfiihrt, arbeitet der hier vorgestellte Ansatz ent-
koppelt auf den Merkmalskarten. Dies ermoglicht eine kontinuierliche Segmen-
tierung, die nicht an den Grenzen der Bounding-Boxen endet. Bei AffordanceNet
fiihrt die Beschrankung auf Rols zu Fragmentierungen, insbesondere wenn sich
Bounding-Boxen iiberlappen oder Objekte nicht vollstindig erfasst werden. Zu-
dem neigt AffordanceNet dazu, Affordanzbereiche durch das Padding in den
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Randbereichen der Rols kiinstlich zu verkleinern. Die Unterschiede sind auch
auf den segmentierten Bildern klar erkennbar (siehe Abbildung/|7.18).

Abbildung 7.18.: Vergleich der Vorhersagen von AffordanceNet (oben) mit dem
Ansatz dieser Arbeit (unten).

Quantitativ spiegelt sich dies in den Metriken wider: Der entwickelte Ansatz (mit
separatem Training) erzielt auf dem ResNet-50-Basisnetz einen mittleren F1-Score
von ca. 0,519 fiir die Affordanz-Erkennung. Dies ist vergleichbar mit Affordan-
ceNet, jedoch bei qualitativ besserer Struktur der Segmentierung. Auch die In-
ferenzzeit spricht fiir den entwickelten Ansatz: Mit ca. 427 ms pro Bild (ResNet-
50, separat trainiert) ist das System schnell genug fiir den Einsatz in der robo-
tischen Montageplanung. Eine Aufstellung der verschiedenen Inferenzzeiten im
Vergleich zum AffordanceNet ist in Tabelle 7.8 dargestellt.

Ansatz Training Basisnetz | Inferenzzeit pro Bild (in ms)
Ende-zu-Ende ResNet50 427
AffordanceNet ResNet101 461
Separat ResNet50 427
P ResNet101 445
ResNetb0 495
- Ansat Ende-zu-Ende |-p " eti01 541
tgener Ansatz Seoarat ResNet50 491
P ResNet101 529

Tabelle 7.8.: Inferenzzeit pro Bild fiir den Ansatz dieser Arbeit und AffordanceN-
et.
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7.4.3. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Zusammenfassend bestdtigen die Experimente, dass die Entkopplung von Ob-
jekterkennung und Affordanz-Erkennung in Kombination mit einem ResNet-50-
Basisnetz, Adam-Optimierung und einer 3 x 3-Hochskalierungsstrategie die ro-
bustesten Ergebnisse fiir den Anwendungsfall der Montage liefert. Das System
ist in der Lage, Montageaffordanzen zuverldssig zu erkennen, wobei die Unter-
scheidung zwischen den einzelnen Affordanzklassen stark von der Annotations-
qualitdt des Datensatzes und der Wahl des Basisnetzes abhéngt.

7.5. Montageplanverfeinerung

Die Evaluation der Montageplanverfeinerung teilt sich in zwei Abschnitte. Zu-
ndchst wird in mehreren kleineren Experimenten die Fahigkeit des Algorithmus
validiert, auf einfachen, eindeutigen Baugruppen die korrekte Montagetatigkeit
aus den Montageaffordanzen abzuleiten. AnschliefSend findet ein Experiment mit
einer grofien komplexen Baugruppe statt. Diese dhnelt in der Komplexitit realen
Baugruppen und enthilt mehrere Montageaffordanzen.

7.5.1. Datensatz und Evaluationsumgebung

Um etwaige Schwachstellen des Algorithmus eindeutig und schnell zu identi-
tizieren, wird dieser zundchst auf einer Menge kleinerer Baugruppen gepriift.
Hierfiir wird ein Datensatz bestehend aus 30 Baugruppen verwendet. Diese zeich-
nen sich dadurch aus, dass sie jeweils nur eine Untermenge der moglichen Fiige-
operationen enthalten. Die Anzahl der Bauteile pro Baugruppe variiert je nach
Modell zwischen zwei und fiinf. Pro Baugruppe sind zwischen einer und drei
unterschiedliche Montageaktionen notwendig. In Abbildung sind zwei die-
ser Baugruppen dargestellt.

Abbildung 7.19.: Zwei Exemplare aus dem Testdatensatz mit 30 Baugruppen.
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Abbildung 7.20.: Rendering der komplexen Baugruppe, welche fiir die Evaluati-
on des semantischen Planers verwendet wird.

Um im weiteren Verlauf der Evaluation Aussagen tiber den Einsatz in realen Sze-
narien treffen zu konnen, wird anschliefsend eine komplexe Baugruppe betrach-
tet. Hierzu wurde zundchst gepriift, ob im Rahmen dieser Arbeit eine reale Bau-
gruppe genutzt werden kann, welche alle fiir das System moglichen Fiigeope-
rationen beinhaltet. Da jedoch keine entsprechende Baugruppe verfiigbar war,
wurde eine eigene Baugruppe speziell fiir die Evaluation des Algorithmus ent-
wickelt. Sie zeichnet sich durch folgende Merkmale aus:

Die Baugruppe besteht aus 21 Bauteilen und erfordert daher 20 Fiigeopera-
tionen.

Die Baugruppe setzt sich aus mehreren Unterbaugruppen zusammen.

Alle Fiigeoperationen kommen mindestens einmal vor.

Die Fiigeoperation LAYUP kommt in verschiedenen Kombinationen vor.

Die Baugruppe ist in Abbildung dargestellt; detaillierte Ansichten kénnen
dem Anhang entnommen werden. Um ausschliefdlich die Performanz des Algo-
rithmus zu bewerten, werden die vom Algorithmus verwendeten Montageaffor-
danzen zuvor iiber die Methode Texture Painting in der Software Blender auf je-
dem Bauteil korrekt markiert. Auch der initiale Montagebaum wird fiir die Expe-
rimente manuell erstellt. Die Experimente werden auf einer mobilen Workstation
durchgefiihrt, die mit einer Intel Core i7-11800H CPU, 32 GB Arbeitsspeicher und
einer NVIDIA RTX A2000 (4 GB VRAM) ausgestattet ist.
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7.5.2. Durchgefiihrte Experimente und Ergebnisse

Zur Evaluation des Ansatzes wird zunéchst ein Korrektheitsmaf3 definiert. Dieses
ermoglicht es, im Fall von Diskrepanzen zwischen dem korrekten Montageplan
(Ground Truth) und dem vom Algorithmus generierten Plan eine Aussage dar-
tiber zu treffen, wie kritisch die Abweichungen sind.

Es wird bewusst kein bindres Fehlermaf$ verwendet, da eine Vielzahl potenzieller
Fehlerquellen nicht nur im Algorithmus selbst, sondern auch in den zugrunde-
liegenden Daten begriindet liegt. Ein Beispiel fiir einen solchen Fehler stellt die
inkorrekte Bestimmung eines Ubermafles dar, welches fiir die Unterscheidung
zwischen den Fiigeoperationen TELESCOPE und PRESS verwendet wird. Dieser
Fehler kann u.a. entstehen, wenn das Baugruppenmodell nicht als parametri-
siertes CAD-Modell vorliegt, sondern bereits vorverarbeitet wurde (z. B. durch
Umwandlung in ein Oberflachenmodell).

Das Korrektheitsmafd wird als Assembly Operation Correctness Score (AOCS) be-
zeichnet und ist wie folgt definiert:

> v Pv
AQCS = =€ 7.1
AV 1)

Hierbei bezeichnet  die Menge aller Knoten des Montagebaums, |V'| deren Méach-
tigkeit (Anzahl) und p, die Punktzahl, welche einem spezifischen Knoten v ab-
hingig vom Fehler zugewiesen wird.

Der AOCS entspricht dem auf das Intervall [0, 1] normierten Mittelwert der Punkt-
zahlen p, die jedem Knoten des Montagebaums aufgrund der Schwere des kon-
kreten Fehlers zugewiesen werden. Die konkrete Punktvergabe fiir die einzelnen
Fehlerfélle ist in Tabelle [7.9) dargestellt. Die Unterscheidung der einzelnen Falle
erfolgt wie folgt:

¢ Im Falle keiner Abweichung zwischen préddizierter und korrekter Fiigeope-
ration nimmt p den Wert 4 an.

Filigeoperation | Fligeoperation
Punktzahl A;égogthmus Grgour{)d Truth
4 X X
3 TELESCOPE PRESS
1 LAYUP MATERIAL
0 X Y

Tabelle 7.9.: Punktzahl, welche den unterschiedlichen Ergebnissen des Algorith-
mus zugewiesen wird. Mit der Ground Truth iibereinstimmende Er-
gebnisse erhalten die hochste Punktzahl.
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* Sollte das System das Ubermaf falsch bestimmen, wird p der Wert 3 zuge-
wiesen. In diesem Fall wurde ein relativ hoher Wert gewéhlt, da der Fehler
nur geringe Folgen fiir die spdtere Montage hat; die beiden Fiigeoperatio-
nen PRESS und TELESCOPE unterscheiden sich primdr in ihrem Kraftpro-
fil.

¢ Im Fall einer Ableitung von LAYUP anstelle von MATERIAL nimmt p den
Wert 1 an. In diesem Fehlerfall ist die Montage der Baugruppe zwar wei-
terhin moglich, jedoch befindet sich am Ende ein nicht fest verbundenes
Bauteil in der Baugruppe, was einer der Grundannahmen des Ansatzes wi-
derspricht.

¢ In allen anderen Féllen, in denen sich die pradizierte und die korrekte Fii-
geoperation unterscheiden, wird p der Wert 0 zugewiesen.

Sollte der AOCS einen Wert von 1 annehmen, sind alle Fiigeoperationen korrekt.
Befindet sich der Wert nahe an 1, sind mit hoher Wahrscheinlichkeit Probleme bei
der Vorverarbeitung der Baugruppe entstanden. Bei Werten nahe 0 oder gleich 0
ist der abgeleitete Montagebaum grundlegend falsch.

Im Rahmen der ersten Untersuchungsreihe werden nur Baugruppen betrachtet,
welche einen einzelnen Typ von Fiigeoperation aufweisen. Dies stellt den ein-
fachsten Fall fiir das System dar. Auf allen diesen Baugruppen konnte das Sys-
tem einen AOCS-Wert von 1 erreichen und somit alle Fiigeoperationen korrekt
herleiten. In einem néchsten Schritt werden die restlichen Baugruppen hinzu-
genommen, welche unterschiedliche Fiigeoperationen miteinander kombinieren.
Auch auf diesen Baugruppen wird ein AOCS-Wert von 1 erreicht. Wird neben
dem AOCS-Wert auch die Laufzeit betrachtet, so ist zu erkennen, dass die Aus-
tiihrung des Algorithmus tiber alle Baugruppen hinweg eine dhnliche Zeitspanne
benotigt. Genauere Untersuchungen haben ergeben, dass bei kleineren Baugrup-
pen die Vorverarbeitung anteilig am starksten ins Gewicht fillt. Eine Aufstellung
der entsprechenden Laufzeiten ist in Tabelle zu finden.

Bei den bisher betrachteten Baugruppen handelt es sich um Gruppen mit we-
nigen Bauteilen, bei denen auch die fiir das System notwendigen Uberpriifun-
gen, beispielsweise auf Ubermafe, stark vereinfacht sind. Auf diesen Baugrup-
pen konnte erfolgreich nachgewiesen werden, dass der Ansatz korrekte Fiigeope-

Vorverarbeitung | Ableitung Fiigeoperation | Nachbearbeitung | Gesamt
Minimum 365 ms 23 ms 52 ms 440 ms
Maximum 477 ms 48 ms 69 ms 594 ms
Durchschnitt 413 ms 39 ms 55 ms 507 ms

Tabelle 7.10.: Laufzeit der Montageaffordanz-basierten Planverfeinerung fiir den
Datensatz der weniger komplexen Baugruppen. Die Vorverarbei-
tung umfasst die gesamte Datenextraktion, wahrend die Nachbe-
arbeitung die Uberfiihrung des Montageplans in eine Baumdarstel-
lung und eine textuelle Darstellung beinhaltet.
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Abbildung 7.21.: Visuelle Darstellung des Montagebaums.

rationen ableiten kann. Nachdem die grundlegende Korrektheit des Systems ve-
rifiziert wurde, wird in einem zweiten Schritt gepriift, wie sich der Algorithmus
auf der zuvor beschriebenen komplexeren Baugruppe verhilt. Auch bei dieser
komplexeren Baugruppe war das System in der Lage, sowohl die Vorverarbei-
tung durchzufiihren als auch alle Fiigeoperationen korrekt abzuleiten, sodass ein
AOCS-Wert von 1 erreicht werden konnte. Abbildung stellt den durch den
Algorithmus abgeleiteten finalen Montagebaum dar.

Ebenfalls untersucht wird die Laufzeit des Systems bei der Ausfiihrung auf der
komplexen Baugruppe. Die Ergebnisse hierzu sind in Tabelle dargestellt. Es
ist zu erkennen, dass die Vorverarbeitung, wie zuvor auch bei den kleineren Bau-

Vorverarbeitung | Ableitung Fiigeoperation | Nachbearbeitung | Gesamt
1872 ms 532 ms 121 ms 2525 ms

Tabelle 7.11.: Laufzeit der Montageaffordanz-basierten Planverfeinerung fiir die
komplexe Baugruppe.
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7. Experimente und Diskussion

gruppen, am zeitintensivsten ist. Die Ausfiihrung der eigentlichen Ableitung al-
ler korrekten Fiigeoperationen ist mit unter 550 ms fiir den Einsatz in einem rea-
len Montageszenario hinreichend schnell. Auch die Aufbereitung der Ergebnis-
se fiir die spatere Weiterverarbeitung in Form von Montagebaum und textueller
Darstellung stellt zeitlich kein Problem dar.

7.5.3. Diskussion und Einordnung der Ergebnisse

Die Evaluation der Montageplanverfeinerung durch den Einsatz von Montageaf-
fordanzen zeigt das Potenzial dieses Ansatzes auf. Das Ableiten der Fiigeopera-
tionen war in allen getesteten Fillen erfolgreich, und die notwendige Gesamtlauf-
zeit liegt auch bei der grofleren Baugruppe unter 3 Sekunden, was den Einsatz
zur Laufzeit der Montageanwendung ermoglichen sollte. Kritisch zu betrach-
ten sind die fiir die korrekte Ausfiihrung relevanten Vorberechnungen. Bei die-
sen ist besonders die Detektion der Montageaffordanzen entscheidend. Wahrend
in den durchgefiihrten Experimenten die Affordanzen zuvor handisch markiert
wurden, wére fiir einen spéteren Einsatz in einer autonomen Anwendung wiin-
schenswert, dass diese entweder bereits bekannt sind oder durch das zuvor un-
tersuchte Detektionssystem automatisch erkannt werden kénnen.

Insgesamt stellt der Ansatz zur Planverfeinerung eine Alternative zur handi-
schen Definition notwendiger Manipulationsschritten dar. Gleichzeitig kann er
auch als zusétzliche Grounding-Komponente fiir den in Kapitel 5.3| vorgestellten
Ansatz zur Montageplanung mittels LLM dienen.

7.6. Zusammenfassung und Fazit der Experimente
und Evaluation

Die durchgefiihrten Experimente und die Evaluation der umgesetzten Konzep-
te verdeutlichen, dass Kl-basierte Ansitze in verschiedensten Montageszenarien
erfolgreich einsetzbar sind.

Obwohl Ansitze mit kleineren Modellen in spezifischen Szenarien eine sehr gute
Performanz erzielen konnen, wie der Fall des Sequenz-zu-Sequenz-Ansatzes ver-
deutlicht, sind sie aufgrund diverser Einschrankungen nicht universell einsetz-
bar. Besonders die Restriktion auf voxelisierte Baugruppen wiegt schwer. Auch
wenn der eigentliche Voxelisierungsprozess technisch einfach umsetzbar ist, bleibt
der Detailverlust in vielen Montageszenarien ein Ausschlusskriterium. Der An-
satz in dieser Arbeit lernt primér auf Basis der Objektgeometrie und der Position
der Bauteile, eine mogliche Montagesequenz zu generieren. Dementsprechend
entwickelt er kein direktes Verstandnis fiir die technologischen Implikationen ei-
ner Baugruppe, wie beispielsweise die funktionale Bedeutung einer Dichtung.
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7.6. Zusammenfassung und Fazit der Experimente und Evaluation

Dies erweist sich primér bei komplexen Abhingigkeiten der Bauteile untereinan-
der als hinderlich.

Ein signifikant grofieres Potenzial fiir die allgemeine Anwendung zeigte hinge-
gen der LLM-basierte Ansatz. Die Einbindung von Detailwissen {iiber die Bau-
gruppe mittels des Wissensgraphen hat sich als zielfithrend erwiesen; zudem
konnte durch die Validierungskomponente die Giite der generierten Montagese-
quenzen gesteigert werden. Eine aktuelle Herausforderung stellt die Grounding-
Komponente dar: Deren Ausgabe liefert dem LLM in vielen Féllen noch kein hilf-
reiches Feedback. Zukiinftige VLM-Modelle haben jedoch das Potenzial, die Re-
levanz dieser Komponente deutlich zu steigern. Spezifische Sonderfille belegen
bereits jetzt, dass die Grounding-Komponente einen Mehrwert bieten kann. Die
Verwendung grofier Foundation Models ermoglicht in diesem Ansatz zusétzlich
die Generierung der erforderlichen Manipulationssequenz. Wahrend dies fiir die
untersuchten Baugruppen zuverldssig funktionierte, erfordert es zusatzliche In-
ferenzdurchldufe und verlangert somit die Gesamtlaufzeit des Ansatzes. Im Ver-
gleich zum affordanzbasierten Ansatz sind die Laufzeiten deutlich hoher. Das
LLM bietet jedoch den Vorteil, dass lediglich ein einziges Framework implemen-
tiert werden muss.

Ein weiteres generelles Fazit des LLM-basierten Ansatzes ist, dass die Perfor-
manz des Systems mafigeblich von der Leistungsfahigkeit der verwendeten Mo-
delle abhédngt. Kleinere Modelle erreichen trotz des Einsatzes der Validierungs-
und Grounding-Komponenten keine ausreichende Qualitit. Ahnlich wie bei den
VLMs ist zu beriicksichtigen, dass LLMs ein hochdynamisches Forschungsfeld
darstellen, sodass zukiinftige Modellgenerationen weitere Verbesserungen ver-
sprechen. Abschliefiend lasst sich feststellen, dass das umfangreiche Hintergrund-
wissen des Foundation Models in Verbindung mit dem szenariospezifischen Wis-
sen aus dem Wissensgraphen einen Transfer auf neue Montageszenarien prinzi-
piell ermoglicht. Im Hinblick auf die Validierung durch das Framework sowie
die Einhaltung der gewiinschten Ausgabeformate zeigt sich jedoch, dass hierfiir
— wenn auch geringfiigige — Anpassungen an der Prompt-Vorlage und der Vali-
dierungskomponente erforderlich sind.

Affordanzen haben sich ebenfalls als geeignete zusétzliche Informationsquelle
tiir die Bestimmung der korrekten Fiigeoperation erwiesen. Eine robuste Erken-
nung durch einen bildbasierten KI-Ansatz konnte realisiert werden. Zudem er-
wies sich die Entwicklung eines spezifischen Ansatzes fiir Montageaffordanzen
als effektiv, wie der Vergleich mit Implementierungen aus dem Stand der Technik
belegt.

Die Verarbeitung der erkannten Affordanzen durch einen semantischen Planer
erfolgt reibungslos. Dabei bietet das System die Moglichkeit, unabhingig von
der Kl-basierten Erkennung eingesetzt zu werden. Dies ermoglicht eine einfache
Einbindung in Applikationen, in denen Affordanzinformationen bereits hinter-
legt sind. Durch die Beriticksichtigung der Norm DIN 8580 ist sichergestellt, dass
alle relevanten Fiigeoperationen beachtet werden. Ein wesentlicher Vorteil dieses
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7. Experimente und Diskussion

Ansatzes ist seine geringe Laufzeit im Vergleich zur Manipulationssequenzgene-
rierung durch das LLM. Allerdings beschrénkt sich dieser Teil auf die Herleitung
der Fiigeoperationen und deckt nicht die damit zusammenhdngenden restlichen
Manipulationen ab.

Das entwickelte und evaluierte Konzept ist konsequent auf einen vollstandig au-
tonomen Betrieb ausgelegt. Eine Interaktion mit einem Anwender ist jenseits der
Ansteuerung der einzelnen Komponenten nicht vorgesehen. Zusétzliche Interak-
tionsmoglichkeiten wihrend des Lernvorgangs oder im spateren Produktionsbe-
trieb wéren primér dann relevant, wenn die vorliegende Informationsbasis un-
zureichend ist, beispielsweise bei unvollstindigen CAD-Modellen oder nicht er-
kannten Montageaffordanzen. Eine solche Komponente konnte zur weiteren Stei-
gerung der Robustheit in das Konzept integriert werden.
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8. Zusammenfassung und Ausblick

Die automatisierte dynamische Montage- und Demontageplanung ist ein zentra-
les Element im Bestreben, Fertigungs- und Recyclinganwendungen zukunftssi-
cher zu gestalten. Ein Planungssystem muss in der Lage sein, selbststandig auf
neue und teilweise unbekannte Produkte zu reagieren, um deren Verarbeitung
ohne Stillstandszeiten sicherzustellen. Grofie Fortschritte wurden in diesem For-
schungsfeld bereits im Bereich der Optimierung existierender Pldne erzielt. Je-
doch ermoglichen erst moderne KI-Verfahren, die notwendigen Adaptionspro-
zesse bei Produktdnderungen zeitnah umzusetzen. Um dabei iiber verschiedene
Produktklassen hinweg eingesetzt werden zu kdnnen, miissen diese Systeme so-
wohl ausreichend generalisiert sein als auch ein tiefgehendes Verstdndnis fiir die
konkreten Baugruppen aufweisen. Diese Arbeit konzentriert sich auf drei we-
sentliche Problemfelder in diesem Kontext:

¢ Informationsbereitstellung: Durch das Verfiigbarmachen von konkretem,
komplexem Wissen iiber die Baugruppe konnen sich KI-Verfahren wahrend
der Ausfiihrung adaptieren.

¢ Sequenzplanung: Basierend auf dem generalisierten Wissen und dem kon-
kreten Wissen {iber eine Baugruppe wird eine kollisionsfreie Montage- oder
Demontagesequenz generiert.

* Sequenziiberfiihrung: Fiir eine Ausfiihrung mit einem robotischen System
muss eine Sequenz mit konkreten Manipulationsoperationen in jedem Se-
quenzschritt angereichert werden, wodurch die Sequenz in einen symboli-
schen Plan tiberfiihrt wird.

In dieser Arbeit werden die genannten drei Aspekte in einem dynamischen Pla-
nungsframework verbunden. Es werden Wissensgraphen verwendet, um De-
tailwissen tiiber eine vorliegende Baugruppe einzubinden. Das vorgestellte Pla-
nungsframework ist unabhdngig von konkreten Szenarien und kann so auf ver-
schiedene Baugruppen iibertragen werden. Unter der Voraussetzung einer zer-
storungsfreien Demontage konnen die vorgestellten Konzepte sowohl auf die
Montage als auch auf die Demontage angewandt werden.

Kapitel 1 vermittelt einen allgemeinen Uberblick zu aktuellen Herausforderun-
gen der Montage- und Demontageplanung. Des Weiteren werden die relevanten
Forschungsfragen und Ziele der Arbeit vorgestellt. Kapitel 2 bietet einen um-
fassenden Uberblick zu relevanten theoretischen Grundlagen der Thematik. In
Kapitel 3 steht der aktuelle Forschungsstand im Bereich Kl-basierter Montage-
planung im Mittelpunkt.
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8. Zusammenfassung und Ausblick

Kapitel 4 widmet sich dem Gesamtkonzept der Montage-/Demontageplanung
und ordnet es in den Zusammenhang von Herausforderungen und Entwick-
lungsmoglichkeiten ein. Die Kapitel 5 und 6 stellen den Kernbeitrag zur Mon-
tagesequenzgenerierung und zur affordanzbasierten Sequenziiberfithrung dar.
Dazu werden zunidchst die Konzepte der Montagesequenzgenerierung vorge-
stellt und angepasste Verfahren, z. B. der genetische Algorithmus, erlautert. Ab-
schnitt 5.2 stellt als erstes Konzept einen Sequenz-zu-Sequenz-basierten Gene-
rierungsansatz vor, der auf Basis von voxelisierten Eingangsdaten eine mogliche
Montagesequenz erlernt und anschlieffend fiir dhnliche Baugruppen erzeugen
kann. Abschnitt 5.3 beschreibt einen alternativen Ansatz, der mittels eines LL-
Ms die Sequenzgenerierung durchfiihrt. Das breite Basiswissen des Foundation
Models wird hierfiir um Detailwissen aus einer CAD-Datei erganzt. Hierzu wird
das Konstrukt des Wissensgraphen verwendet, welches es erlaubt, die Baugrup-
peninformationen dem LLM in strukturierter und verstandlicher Form zugéang-
lich zu machen. Fiir eine hohere Zuverlédssigkeit des Ansatzes werden eine Va-
lidierungskomponente und eine VLM-basierte Grounding-Komponente einge-
bunden. In Kapitel 6 liegt der Fokus auf der Uberfithrung einer Montagesequenz
in einen konkreten Montageplan durch die Verwendung von Montageaffordan-
zen. Dazu wird das Konzept der Montageaffordanzen in Abschnitt 6.1 skizziert
und in Abschnitt 6.2 mit Blick auf das Vorgehen der automatisierten Generierung
von Trainingsdaten fiir eine spitere Kl-basierte Affordanzerkennung erldutert.
Abschnitt 5.3 stellt einen konkreten Ansatz fiir die Detektion von Montageaffor-
danzen vor. Diese detektierten Affordanzen werden in Abschnitt 5.4 von einem
semantischen Planer verwendet, um die Uberfithrung einer Montagesequenz in
einen Montageplan durchzufiihren.

Kapitel 7 umfasst die Evaluation der entwickelten Konzepte. In verschiedenen
Experimenten wurde die Machbarkeit und Qualitdt des dynamischen Montage-
planungskonzeptes nachgewiesen. Der erste Teil der Evaluation befasst sich mit
der Montagesequenzgenerierung auf der Grundlage der verschiedenen Ansétze,
im zweiten Teil liegt der Fokus auf den Montageaffordanzen und deren Verarbei-
tung durch den semantischen Planer.

Dieses letzte Kapitel gibt einen Uberblick und diskutiert die in Abschnitt 1.2 vor-
gestellten urspriinglichen Forschungsfragen. AnschliefSend werden die aktuellen
Grenzen des vorgestellten Ansatzes aufgezeigt und weitere Forschungsmoglich-
keiten abgeleitet.

8.1. Beitrag der Arbeit

Der wissenschaftliche Beitrag dieser Arbeit konzentriert sich in erster Linie auf
drei offene Forschungsfragen. In diesem Abschnitt wird jede dieser Fragen im
Kontext der in dieser Arbeit vorgeschlagenen Konzepte erneut aufgegriffen und
diskutiert.
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8.1. Beitrag der Arbeit

Forschungsfrage 1: In welchem Format und mit welcher Methodik kénnen kom-
plexe Produktdaten einem KI-System zugénglich gemacht werden?

Das Verfiigbarmachen der komplexen Produktdaten fiir das KI-System stellt eine
der entscheidendsten Fahigkeiten fiir ein Montageplanungssystem dar. Da das
generalisierte Wissen der KI auf das konkret vorliegende Problem angewandt
werden muss, ist es unerldsslich, dass die Informationen tiber die aktuelle Bau-
gruppe klar strukturiert vorliegen, um Anderungen, etwa bei Bauteilen, deutlich
erkennbar zu machen.

Im Verlauf dieser Arbeit wurde hierzu ein Framework entwickelt, welches die
vorliegenden CAD-Daten einer Baugruppe automatisiert verarbeitet und in eine
strukturierte Darstellung in einem Wissensgraphen {iberfiihren kann. Ein zen-
traler Aspekt ist die klare Darstellung der Abhdngigkeiten der Komponenten
untereinander durch die Abgrenzung zwischen Montage- und Kollisionskanten.
Wahrend der betrachtete Sequenz-zu-Sequenz-Ansatz nur Teilwissen aus dem
Wissensgraphen benétigt (konkret das Oberflachenmodell der Baugruppe), zeigt
im LLM-basierten Ansatz der Wissensgraph sein volles Potenzial. Hier stellt er
gebiindeltes Szenarienwissen bereit, das in verstdndlicher Form dem LLM als
zusatzliche Informationsquelle zugefiihrt werden kann.

Das Konzept des Wissensgraphen und insbesondere dessen Einbindung in ein
KI-System sind ein konkretes Beispiel dafiir, wie komplexe Daten fiir KI zugang-
lich gemacht werden konnen. Auch wenn ein System nicht die vollstindige Infor-
mationsmenge aus einem Wissensgraphen benétigt, so kann dieser als Grundlage
verwendet werden, um effizient verschiedene Informationen aus ihm auszulesen.
Zudem ist das Konzept des Wissensgraphen nicht auf die Doméne der Montage-
planung beschrdnkt und bietet somit eine einfache Transferierbarkeit in andere
robotische Doménen.

Forschungsfrage 2: Wie sieht eine KI-Architektur aus, welche eine Montage- bzw.
Demontagesequenz generieren kann, und wie gut generalisiert ein solcher An-
satz?

Die Montagesequenzgenerierung ist als NP-schweres Problem nicht robust auf
triviale Weise losbar. Kl-basierte Verfahren konnen hierbei eine potenzielle Lo-
sung darstellen.

In der Arbeit wurden hierzu verschiedene Ansdtze betrachtet. Wahrend das
Sequenz-zu-Sequenz-basierte Konzept in dem untersuchten Szenario gute Ergeb-
nisse liefern konnte, ist die generelle Anwendbarkeit dieses Verfahrens einge-
schriankt, da es die Informationen tiber die Baugruppe stark abstrahiert. Zudem
kann dieser Ansatz das Potenzial des Wissensgraphen nur bedingt verwerten.

Der alternative Ansatz, der ein LLM als Planungskomponente verwendet, ist
in dieser Hinsicht besser geeignet. Aktuelle Foundation Models verfiigen tiber
ein ausreichend grofies Grundlagenwissen, welches durch den Wissensgraphen
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sinnvoll ergdnzt werden kann. Eine Montagesequenzgenerierung wird somit mog-
lich. Uber verschiedene Baugruppenklassen hinweg geniigen das Grundlagen-
wissen und die spezifischen Baugruppeninformationen, um ohne zusétzliches
Fine-Tuning Montagesequenzen von ausreichender Giite zu erzeugen. Heraus-
forderungen wie Halluzinationen oder das Abweichen von gewtinschten Ausga-
beformatierungen kénnen durch Validierungsalgorithmen oder ein Grounding
durch ein zusitzliches VLM adressiert werden. Um der noch nicht immer opti-
malen Performance aktueller VLM-Modelle Rechnung zu tragen, ist es moglich,
das VLM aus dem Verifikationszyklus herauszuldsen. Uber die urspriinglichen
Erwartungen hinaus stellt das Konzept des LLMs bereits eine verwendbare Ba-
sis dar, um die Montagesequenz anschlieflend in eine Manipulationssequenz zu
tiberfiihren.

Forschungsfrage 3: Mit welcher Methodik ist es moglich, eine Sequenz ohne Ma-
nipulationsinformationen in einen symbolischen High-Level-Plan zu {iiberfiih-
ren?

Um die fiir die spétere Verarbeitung durch ein Robotersystem notwendige Ver-
feinerung der Montagesequenz durch Anreicherung mit Manipulationsinforma-
tionen zu erreichen, hat die Arbeit zwei mogliche Wege aufgezeigt:

1. Das im Konzept integrierte LLM hat gezeigt, dass es iiber ein ausreichend
tiefes Wissen verfiigt (welches lediglich durch Informationen iiber verfiig-
bare Manipulationsfdahigkeiten erweitert werden muss), um bereits fiir je-
den Montageschritt eine sinnvolle Manipulationssequenz zu generieren.
Herausforderungen, wie z. B. Probleme bei der korrekten Formatierung der
Ausgabe, konnten durch Verfeinerung des verwendeten Prompts und An-
passungen des Validierungsansatzes vermindert werden, sodass auch eine
direkte Weiterverarbeitung durch eine intelligente Montagezelle im Bereich
des Moglichen liegt.

2. Als Alternative stellen sich die Montageaffordanzen dar. Dieses regelba-
sierte Konzept bietet in Kombination mit einem semantischen Planer eine
stets nachvollziehbare Ableitung der korrekten Fiigeoperation pro Monta-
geschritt. Hierbei kann der Ansatz durch eine nachgelagerte Betrachtung
der gesamten Baugruppe auch stoffschliissige Fiigeverfahren herleiten, was
rein auf Basis der Objektgeometrie nicht erkennbar ist. Im Vergleich zu ei-
nem Kl-basierten Verfahren ist dieses deutlich performanter und somit fiir
den Online-Einsatz geeignet.

8.2. Ausblick

In dieser Arbeit wurden verschiedene Konzepte vorgestellt und diskutiert, die
den aktuellen Stand der Technik in der Montageplanung erweitern. Mittels Eva-
luation wurde die Machbarkeit der vorgeschlagenen Ansitze belegt und gezeigt,
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dass die Entwicklungen die Liicken im aktuellen Stand der Forschung schlie-
Ben. Dennoch bestehen weitere mit dem Thema der Arbeit eng verkniipfte For-
schungsfragen.

Ausfiithrungszeit: Ein entscheidender Faktor bei der Nutzung von Methoden
fiir die dynamische Montage- und Demontageplanung ist die Laufzeit. Wahrend
klassische Verfahren ggf. mehrere Stunden oder Tage rechnen, bis sie ein Ergebnis
produzieren, konnen KI-Verfahren das Problem wahrend der Inferenz mitunter
in Sekunden l6sen. Auch wenn es in den betrachteten Montageplanungsfallen
nicht zwingend erforderlich ist, eine Losung innerhalb von Millisekunden zu ge-
nerieren, so ist eine moglichst geringe Ausfiithrungszeit erstrebenswert.

Eine bestehende Herausforderung, die allerdings nicht vollstindig in dieser Ar-
beit adressiert werden konnte, ist die Laufzeit des LLM-basierten Ansatzes. Aspek-
te wie die langwierige Argumentationskette (was bei Chain-of-Thought-Modellen
gewiinscht ist) und die sequenzielle Tokenausgabe sorgen dafiir, dass die Lauf-
zeit des LLMs im Bereich von ein bis zwei Stunden fiir eine Baugruppe liegen
kann. Auch wenn dies teilweise in der verwendeten Hardware begriindet ist, so
tragt das Modell selbst am stiarksten zu dieser Problematik bei. Aspekte wie das
Deaktivieren der VLM-basierten Grounding-Komponente oder die Verwendung
des semantischen Planers in Verbindung mit Montageaffordanzen fiir die Ab-
leitung der Fligeoperationen haben gezeigt, dass sie die Moglichkeit bieten, die
Laufzeit zu reduzieren, ohne die Ergebnisqualitdt zu verschlechtern. Dennoch
waire eine weitere Reduzierung der Laufzeit wiinschenswert. Die in dieser Arbeit
getesteten alternativen LLMs hatten das Potenzial, dies zu erreichen, konnten
jedoch keine ausreichende Ergebnisgiite erzielen, um fiir einen Einsatz bertick-
sichtigt zu werden.

Das Forschungsfeld der LLMs und VLMs ist eines der aktivsten in der Informa-
tik. In regelméfliigen Abstanden ermoglichen neue Modelle deutliche Performan-
cespriinge oder erreichen bei kleinerer Grofie die Performance der vorherigen
Generation. Daher erscheint es moglich, dass in naher Zukunft ein Modell ver-
fiigbar ist, welches das in dieser Arbeit préferierte QwQ-Modell ersetzen kann
und eine kiirzere Ausfithrungszeit bietet. Bei Fortschritten im Zuge der Quan-
tisierung von Foundation Models erscheint es auch realistisch, solche Netze in
Zukunft lokal in der intelligenten Automatisierungszelle auszufiihren und somit
eine weitere Laufzeitverkiirzung zu erreichen.

Vision-Language-Action-Modelle: Ein weiterer Nachteil des im Rahmen der Ar-
beit entwickelten Konzeptes ist die Fragmentierung der Komponenten. Daten
miissen jeweils von der einen in die ndchste Komponente iibertragen und da-
fiir ggf. in ein korrektes Format iiberfiihrt werden. Dies kann auch eine kumu-
lative Fehlerpropagation zur Folge haben. Ansitze wie das automatisierte Ge-
nerieren von Robotercode aus symbolischen High-Level-Plinen, wie im Projekt
GANREesilRob [180] realisiert, minimieren diese Problematik, konnen sie jedoch
nicht vollstindig vermeiden.
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8. Zusammenfassung und Ausblick

Vision-Language-Action-Modelle (VLAs) adressieren dieses Defizit umfanglich,
indem sie einen Paradigmenwechsel hin zu einer echten Ende-zu-Ende-Architek-
tur ermoglichen, die multimodale Eingaben direkt in physische Aktionen {iber-
setzt. Das grofse Potenzial solcher Ansétze ergibt sich dadurch, dass diese Mo-
delle semantisches Weltwissen aus grofien Sprachmodellen mit visueller Wahr-
nehmung in einem einzigen neuronalen Netz fusionieren. Hierdurch entfillt die
Notwendigkeit fiir komplexe, manuell definierte Schnittstellen zwischen der se-
mantischen Planung und der spateren Trajektorienplanung.

VLAs stellen daher ein wichtiges zukiinftiges Forschungsfeld dar. Durch die In-
tegration aller Komponenten in ein System kann neben einer Robustheitssteige-
rung auch eine mogliche Reduktion der Laufzeit erreicht werden, da kein Wech-
sel zwischen verschiedenen Komponenten oder Kls notwendig ist.
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A. Architektur des Affordanz-
Erkennungs-Netzwerks

Im Folgenden werden die fiir das Single-Stream-Netzwerk der Affordanz-Erkennung
verwendeten Architekturen dargestellt.

A.1. Feature-Pyramid-Network-Decoder-Backbone

Die Architektur des im Objekterkennungszweig eingesetzten Feature-Pyramid-
Network-Decoder, welcher fiir die Erkennung unterschiedlicher Objektgrofien
dient.

MaxPool
(P6)

® . 25616 x 16

Abbildung A.1.: Architektur des Feature-Pyramid-Network-Backbones
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A. Architektur des Affordanz-Erkennungs-Netzwerks
A.2. Region-Proposal-Netzwerk

Das verwendete Region-Proposal-Netzwerk, welches fiir die Erkennung von re-
levanten Bildbereichen genutzt wird.

" #anchor *2- Hx W

Anchor
Score
with
Softmax

P2 —

" #anchor ¥4 Hx W

RoI Re-
gression
with
Linear

Abbildung A.2.: Architektur des Region-Proposal-Netzwerk
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A.3. Objekterkennung

A.3. Objekterkennung

Durch die gewdhlte Architektur der Objekterkennung konnen gefunde Objekte
tiber Bounding-Boxes markiert werden.

~ #Objectclasses

Class
with
Softmax

|

1024—#Rols x 1~

W © 1024 #Rols x 1

-

Dense Dense

I #Objectclasses * 4

Rols
Bbox

with
Linear

Abbildung A.3.: Architektur des Zweiges zur Objekterkennung
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A. Architektur des Affordanz-Erkennungs-Netzwerks
A.4. Affordance-Erkennung

Fiir die Segmentierung der Montageaffordanzen wird ein separates Encoder-Decoder-
Teilnetzwerk eingesetzt mit folgender Architektur eingesetzt.

\

4—512 x 512
64—512 x 512
64512 x 512
128256 x 256
128256 x 256
256—128 x 128
1024—32 x 32
102432 x 32

X 51264 x 64
(L 512 64x64 |

upconv
— - 2 stride
1x1 2 3x3 9
conv upconv. cony
Soft- 3x3 stride 2 +
conv
max

concat

c2

Abbildung A.4.: Architektur des Zweiges zur Affordance-Erkennung
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B. Testbaugruppen

Im folgenden werden die verschiedenen Baugruppen, welche fiir die Evaluation
der Affordanzen-basierten Montageplanung verwendet worden erldutert.

B.1. Drei Platten, zwei Stifte

Dieses Modell wirde in zwei Ausfithrungen fiir die Evaluation genutzt: passge-
nau und mit Ubermag.

3D-Modell Drahtmodell

Tabelle B.1.: Eine Baugruppe bestehend aus drei Platten und zwei Stiften.

B.2. Drei Platten, zwei Stifte mit Kopfen

Die Baugruppe ist mit passgenauen Stiften modelliert.

3D-Modell Drahtmodell

s

Tabelle B.2.: Eine Baugruppe bestehend aus drei Platten und zwei Stiften mit
Knopfen.
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B. Testbaugruppen

B.3. Zwei Platten mit Noppen

Die Baugruppe wird in zwei Ausfiihrungen evaluiert: passgenau und mit Uber-

maf3

3D-Modell

Drahtmodell

/

Tabelle B.3.: Eine Baugruppe bestehend aus zwei Platten mit Noppen.

B.4. Vier Platten

Bei dieser Baugruppe handelt es sich um 4 iibereinander gestapelten Platten.

3D-Modell

Drahtmodell

Tabelle B.4.: Eine Baugruppe bestehend aus vier Platten.
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B.5. Zwei Platten, Schraube

B.5. Zwei Platten, Schraube

Die Baugruppe besteht aus zwei Platten, welche mit einer Schraube verbunden

sind.

3D-Modell Drahtmodell

Tabelle B.5.: Eine Baugruppe bestehend aus zwei Platten und einer Schraube.

B.6. Gewodlbte Bauteile mit Schnappverschluss und
Stiften

Das Modell wird in drei Ausfithrungen evaluiert: Stifte mit Untermaf3, passge-
naue Stifte und Stifte mit Ubermaf.

3D-Modell Drahtmodell

Tabelle B.6.: Eine Baugruppe bestehend aus mehreren Platten iiber Schnappver-
schluss und Stifte verbunden.
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B. Testbaugruppen
B.7. Schrage

Die Baugruppe wird in drei Varianten verwendet: Noppen mit Untermaf, pass-
genaue Noppen und Noppen mit Ubermafs.

3D-Modell Drahtmodell

Tabelle B.7.: Eine Baugruppe bestehend aus zwei Platten.

B.8. Schrage mit Anbau

Das Modell ist mit passgenauen Noppen konstruiert.

3D-Modell Drahtmodell

—

Tabelle B.8.: Eine Baugruppe bestehend aus drei miteinander verzahnten Platten.
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B.9. Stack mit Anbau

B.9. Stack mit Anbau

Fiinf Varianten dieser Baugruppe werden in der Evaluation verwendet:
1. Noppen Mitte passgenau, Noppen Seite passgenau;

2. Noppen Mitte passgenau, Noppen Seite Ubermaf3;

3. Noppen Mitte Ubermaf, Noppen Seite passgenau;

4. Noppen Mitte Ubermaf}, Noppen Seite Untermaf;

5. Noppen Mitte Untermaf}, Noppen Seite Ubermag.

3D-Modell Drahtmodell

f

Tabelle B.9.: Eine Baugruppe bestehend aus drei miteinander verzahnten Platten.

B.10. Stack mit Noppen

Auch diese Baugruppe wird in fiinf Varianten evaluiert:
1. Noppen unten passgenau, Noppen oben passgenau;
2. Noppen unten Untermafl, Noppen oben passgenau;
3. Noppen unten passgenau, Noppen oben Ubermaf;

4. Noppen unten Ubermaf3, Noppen oben Ubermag;

5. Noppen unten Untermaf, Noppen oben Ubermaf;

3D-Modell Drahtmodell

Tabelle B.10.: Eine Baugruppe bestehend aus drei vertikal iibereinander gesta-
pelten Platten.

187



B. Testbaugruppen
B.11. Stack mit Noppen und einem Stift

Die folgende Baugruppe wird in sechs Varianten in der Evaluation berticksich-
tigt:

1. Stift passgenau, Noppen passgenau;

2. Stift Ubermaf, Noppen passgenau;

3. Stift Ubermaf, Noppen Untermaf;

4. Stift UntermafS, Noppen passgenau;

5. Stift Untermaf3, Noppen Ubermaf3;

6. Stift Untermafs, Noppen Untermaf;

3D-Modell Drahtmodell

Tabelle B.11.: Eine Baugruppe bestehend aus drei vertikal iibereinander gesta-
pelten Platten mit einem Stift verbunden.

B.12. Komplexe Baugruppe

Die fiir die Evaluation verwendete komplexe Baugruppe bestehend aus 21 Bau-
teilen.

3D-Modell Drahtmodell
N — N

I f\\QF‘Zt‘:Vf;ZJ'

o D Z

Lo N ,,,,F

Tabelle B.12.: Die komplexe Baugruppe mit 21 Bauteilen.
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C. iBOSS

Satelliten und die von ihnen bereitgestellten Dienste sind heutzutage allgegen-

wartig. Eine zentrale Herausforderung im Satellitenbetrieb stellt jedoch ihre be-

grenzte Lebensdauer dar. Diverse Ereignisse, wie etwa Beschddigungen durch

Weltraumschrott oder das Versagen von Bauteilen, beeinflussen die Nutzungs-

dauer eines Systems meist unvorhersehbar. Wahrend terrestrische Systeme durch

den Austausch defekter Komponenten repariert werden konnen, stellt dies in der

Raumfahrt eine erhebliche Schwierigkeit dar. Ein wesentlicher Grund hierfiir ist

die komplexe, monolithische Architektur aktueller Satelliten, bei der ein Aus-

tausch einzelner Komponenten, beispielsweise durch In-Orbit-Wartung, nicht vor-
gesehen ist [181].

Abbildung C.1.: Rendering einer In-Orbit-Wartungsmission.

Das Konzept von iBOSS (Intelligent Building Blocks for On-Orbit Servicing and
Assembly) [182] adressiert genau diese Problematik. Satelliten werden in diesem
Ansatz nicht mehr monolithisch gefertigt, sondern aus modularen Funktionsbau-
steinen zusammengesetzt. Abbildung zeigt das Rendering einer moglichen
In-Orbit-Wartungsmission. Die verwendeten Funktionsbausteine weisen eine ku-
bische Form auf und verfiigen iiber eine oder mehrere standardisierte Schnitt-
stellen, die sogenannten iSSIs (Intelligent Space System Interface). Diese dienen
sowohl der mechanischen Kopplung mit anderen Bausteinen als auch dem Aus-
tausch von Warme, Energie und Daten. Ein entsprechender Funktionsbaustein
ist in Abbildung dargestellt. Ein Satellitensystem, das auf dieser modularen
Architektur basiert, ermoglicht den gezielten Austausch defekter Module und
verldngert somit die operative Lebensdauer des Gesamtsystems signifikant.
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C. iBOSS

Abbildung C.2.: Ein einzelner Funktionsbaustei

IBildquelle: www.iboss.space (Zugegriffen am 16.02.2026)
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D. Blender

Blender [182] ist eine freies und quelloffenes 3D-Grafiprogramm, das unter der
GNU General Public License steht und den gesamten Prozess der 3D-Modell-
Erstellung abdeckt. Der Funktionsumfang erstreckt sich von der geometrischen
Modellierung, dem Sculpting und der Texturierung bis hin zur Animation und
dem Rendering mittels der leistungsstarken Engines Cycles und Eevee. Ein we-
sentlicher Bestandteil der Softwarearchitektur ist die integrierte Physik- und Si-
mulationsumgebung. Fiir die Simulation von festen Objekten greift Blender auf
Starrkorper-Dynamiken (engl. Rigid Body Dynamics) zurtick, die auf der weit-
verbreiteten Bullet Physics Library basieren und grundlegende physikalische In-
teraktionen wie Kollisionen und Schwerkraft berechnen. Ergédnzend stehen spe-
zialisierte Solver fiir deformierbare Korper (engl. Soft Bodies) sowie komplexe
Fluid- und Rauchsysteme zur Verfiigung.

Eine signifikante Weiterentwicklung der letzten Jahre stellt das node-basierte Sys-
tem Geometry Nodes dar, welches eine nicht-destruktive und prozedurale Generie-
rung komplexer Geometrien ermoglicht. Parallel dazu erlaubt der Shader-Editor
die Erstellung physikalisch korrekter Materialien, was essenziell fiir das Errei-
chen eines hohen Grades an Fotorealismus ist. Durch die umfangreiche Python-
API lassen sich sdamtliche dieser Parameter skriptbasiert steuern, was auch den
Betrieb im Headless-Modus auf Servern ohne grafische Benutzeroberfldche erlaubt.
Dies macht Blender zu einem besonders wertvollen Werkzeug in der Robotik und
KI-Forschung, da es die massenhafte Erzeugung von annotierten, synthetischen
Trainingsdaten (engl. Synthetic Data Generation) automatisiert. Zudem profitiert
die Software von einem modularen Aufbau, der es Forschern erméglicht, spezi-
tische Funktionalitdten durch eigene Add-ons nahtlos in die bestehende Pipeline
zu integrieren.
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Akronyme

ALB Montagelinienaufteilung / Assembly Line Balancing

AP Montageplanung / Assembly Planning

APP Montagepfadplanung / Assembly Path Planning

ASP Montagereihenfolgenplanung / Assembly Sequence Planning

CAD Computer-Aided Design
CAM Computer-Aided Manufacturing
CNN Faltungsnetze / Convolutional Neuronal Networks

CoD Curse of Dimensionality
CoT Chain-of-Though

DP Demontageplanung / Disassembly Planning
FPN Feature-Pyramid-Network-Decoder

GA Genetischer Algorithmus
GRU Gated Recurrent Units

loU Intersection over Union
JSON JavaScript Object Notation

KG Wissensgraph / Knowledge Graph
Kl Kiinstliche Intelligenz

LLM Large Language Models
LM Language Modeling

MAE Mittlerer absoluter Fehler / Mean Absoulte Error
ML Maschinelles Lernen
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Akronyme

MLP Mehrschichtiges Perzeptron / Multi Layer Percepetron
MRK Mensch-Roboter-Kollaboration

NLM Neuronales Sprachmodell / Neural Language Model
NLP Natural Language Processing
NMS Non-Maximum Suppression

OCC OpenCascade
PLM Vortrainiertes Sprachmodell / Pre-trained Language Model

R-CNN Region-based Convolutional Neural Networks
ReLU Rectified Linear Unit
ROS2 Robot Operating System 2

Seq2Seq Sequenz-zu-Sequenz
SLM Statistisches Sprachmodell / Statistical Language Model
STEP Standard for the Exchange of Product model data

VLA Vision-Language-Action-Modelle
VLM Vision-Language Model
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Glossar

Affordanz / Affordance Die visuell erkennbare Eigenschaft eines Bauteils, die
anzeigt, wie und wo es montiert werden kann (z. B. Schraubfldche).

Ankerbox / Anchor Box Vordefinierte Referenzrahmen in der Objekterkennung,
die dem Netz helfen, Objekte verschiedener Skalierung zu finden.

Basisnetz / Backbone Der Teil eines neuronalen Netzes (z. B. ResNet), der fiir
die Merkmalsextraktion zustdandig ist.

Batch Begriff aus dem Training von neuronalen Netzen, der definiert, wie viele
Datenpunkte gleichzeitig verarbeitet werden.

Begrenzungsrahmen / Bounding Box Ein Rechteck (2D) oder Quader (3D), das
ein Objekt vollstandig umschliefst.

Computer-Aided Design Umfasst die Verwendung von Software zur Erstellung,

Modifikation und Analyse von zwei- oder dreidimensionalen digitalen Mo-
dellen technischer Objekte.

Computer-Aided Manufacturing Bezeichnet den Einsatz von Software zur Steue-
rung von Werkzeugmaschinen und zur computergestiitzten Fertigung von
Bauteilen auf Basis von digitalen Modellen.

Curse of Dimensionality Der Fluch der Dimensionalitdt oder Curse of Dimen-
sionality beschreibt das Phianomen, dass Algorithmen und mathematische
Konzepte, die in niedrigen Dimensionen (2D oder 3D) gut funktionieren,
in hochdimensionalen Raumen plotzlich ineffizient werden oder gar nicht
mehr funktionieren.

Encoder-Decoder-Architektur Ein grundlegendes Architekturprinzip, bei dem
Daten erst in eine komprimierte Représentation tiberfiihrt (Encoder) und
dann wieder rekonstruiert oder in eine andere Form gebracht werden (De-
coder).

Epoche Begriff aus dem Training von neuronalen Netzen, der definiert, wie oft
der Datensatz durchlaufen wird.

Foundation Model Ein grofies, auf riesigen Datenmengen trainiertes KI-Modell
(wie GPT-4 oder Qwen), das fiir verschiedene nachgelagerte Aufgaben (Down-
stream Tasks) adaptiert werden kann.
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Glossar

Genetischer Algorithmus Ein Optimierungsverfahren, das Prinzipien der Evo-
lution (Selektion, Crossover, Mutation) nutzt.

Grounding Die Verankerung von generierten Informationen in der Realitdt oder
in verifizierbaren Daten (in deiner Arbeit: durch den Wissensgraphen und
die visuelle Priifung mittels VLM), um Halluzinationen zu vermeiden.

Halluzination Das Phanomen, dass generative KI-Modelle falsche oder nicht exis-
tente Fakten plausibel darstellen (z. B. Bauteile erfinden, die nicht existie-
ren).

Intersection over Union Ein Ma8 fiir die Uberlappung zweier Flichen/Volu-
men, genutzt zur Bewertung der Genauigkeit von Bounding Boxes.

JavaScript Object Notation Eein kompaktes, textbasiertes Datenformat zum ein-
fachen Austausch strukturiert gespeicherter Daten zwischen Anwendun-
gen.

Large Language Models Auf Deep Learning basierende KI-Modelle, die dar-
auf trainiert wurden, menschliche Sprache zu verstehen, zu generieren und
komplexe Aufgaben in natiirlicher Sprache zu bearbeiten.

Latenter Raum / Latent Space Ein abstrakter, meist niedrigdimensionaler Vek-
torraum, in dem Merkmale repréasentiert werden.

Movelt2 Eine fortgeschrittene Software-Plattform fiir die Manipulationsplanung
in ROS2, die Funktionen fiir die Bewegungsplanung, Kinematik und Kolli-
sionsvermeidung von Roboterarmen bietet.

Non-Maximum Suppression Ein Verfahren, um mehrfache Detektionen dessel-
ben Objekts zu filtern und nur die beste zu behalten.

OpenCascade Ein leistungsfdahiges Open-Source-Framework (SDK) fiir die geo-
metrische 3D-Modellierung, das insbesondere fiir die Entwicklung von CAD-
, CAM- und CAE-Anwendungen genutzt wird.

Prompt / Prompt Engineering Die Eingabeaufforderung an ein KI-Modell und
die Kunst, diese so zu gestalten, dass das Modell das gewiinschte Ergebnis
liefert (z. B. durch Prefix-Prompting, Few-Shot).

Robot Operating System 2 Ein quelloffenes Framework, das Werkzeuge und
Bibliotheken zur modularen Entwicklung komplexer Roboteranwendun-
gen sowie zur Kommunikation zwischen verschiedenen Softwarekompo-
nenten bereitstellt.
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Glossar

Sequenz-zu-Sequenz Ein Modellansatz, der eine Eingabesequenz (z. B. Bautei-
le) in eine Ausgabesequenz (z. B. Montagereihenfolge) tibersetzt.

Standard for the Exchange of Product model data Das genutzte Dateiformat
ftir CAD-Daten (AP 214).

Token Die grundlegende Einheit (Wortteil), in der LLMs Text verarbeiten. Wich-
tig fiir deine Diskussion tiber Kontextlange und Rechenaufwand.

Verlustfunktion / Loss Function Die mathematische Funktion (z. B. Kreuzentro-
pie, Focal-Loss), die misst, wie stark die Vorhersage vom Soll-Wert abweicht.

Vision-Language Model Ein multimodales KI-Modell, das sowohl Bilder als auch
Text verarbeiten kann.

Vision-Language-Action-Modelle Eine Weiterentwicklung von multimodalen
KI-Systemen, die visuelle Informationen und sprachliche Anweisungen di-
rekt in konkrete Handlungsbefehle fiir Roboter iibersetzen.

Voxel Das 3D-Aquivalent zum Pixel.

Wissensgraph / Knowledge Graph Eine strukturierte Darstellung von Wissen
in Form von Knoten (Bauteile) und Kanten (Beziehungen/Kollisionen).
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