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Reinforcement Learning (RL) konnte bereits publikumswirksam in Video- und

Strategiespielen beeindruckende Erfolge erzielen [1]. Diese Grundlagenfor-
schung schafft die Grundlagen, dass RL fiir reale Entscheidungsprobleme in der
Produktion nutzbar wird. Beispiele hierfiir sind: Wie erhalt ein Roboter mehr In-
telligenz, um Aufgaben selbststiandiger und ohne aufwendige Programmierung
durchzufiihren? In welcher Reihenfolge miissen Auftrage in einer Produktion
abgearbeitet werden, um eine optimale Termintreue zu erhalten? Der Beitrag
gibt eine Einfiihrung in die Arbeitsweise des RL, sowie dessen bevorzugte Ein-
satzgebiete und beschreibt Anwendungsbeispiele aus dem produzierenden
Alltag. Das prasentierte Uberblickswissen iiber die aktuelle Forschung soll die-
sen Teilbereich der Kiinstlichen Intelligenz einem breiteren Interessentenkreis
zuginglich machen. Ubergeordnetes Ziel der beschriebenen Methoden ist, die
Wertschopfung am Wirtschaftsstandort Deutschland kontinuierlich zu steigern.

In den letzten Jahren wurden die Entwicklung
und Anwendung von Methoden der Kiinst-
lichen Intelligenz (KI) stark vorangetrieben,
sodass sie auch im produzierenden Umfeld
Einsatz gefunden haben. Diese Methoden be-
ruhen meist auf sogenannten Uberwachten
Lernverfahren, die Bild- oder Sensordaten mit
dem Maschinenzustand oder der Produktgi-
te in Beziehung setzen. Beispielhaft dafir sind
optische Qualitatsprifungen, die die Glte
eines Produkts bewerten, oder Verfahren der
vorausschauenden Instandhaltung, welche die
friihzeitige Prognose von anstehenden War-
tungen oder Maschinenausfallen ermdglichen.
Notwendig fiir ein Training dieser Kl-Verfahren
sind in der Regel neben den Bild- und Sensorda-
ten auch erhobene und annotierte ZielgroBRen.

Uniliberwachte Lernverfahren kommen ohne
eine konkrete Annotation aus und werden
haufig fur die Anomalieerkennung verwen-
det. Dazu kann zum Beispiel ein neuronales
Netz mit relevanten Messdaten der Anlage
im Normalbetrieb trainiert werden. Reprodu-
ziert dabei das Netz die Messdaten, so spricht
man von einem Autoencoder [2]. Wenn nach
dem Training eine Anomalie auftritt, so gibt
die Anlage ein abweichendes Verhalten wie-
der und der Autoencoder sollte eine grof3e
Abweichung zwischen den Messdaten und der
Netzausgabe liefern. Weil aber die ZielgroRe
bei komplexen Aufgaben der Planung und Ent-
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scheidung haufig unbekannt ist, kdnnen diese
Aufgaben nicht mit den klassischen’ Verfahren
des maschinellen Lernens (ML) gelost werden.
Ein Beispiel dafir ist das Problem einer opti-
malen Auftragssteuerung, die eine mdglichst
hohe Termintreue erreicht. Es ist unklar, welche
Auftragsreihenfolge zum gewinschten Ziel
fihrt. Ein weiteres Beispielszenario stellt das
Griff-in-die-Kiste-Problem dar, bei dem ein Ro-
boter einzelne, chaotisch gelagerte Objekte in
einer Kiste greifen und diese geordnet ablegen
soll. Da standig wechselnde Objektformen ein
jeweils angepasstes Greifen erfordern, ist die
notwendige Greifstrategie nicht bekannt. In
diesem wie im oben dargestellten Fall der Auf-
tragssteuerung kénnen keine mathematischen
Optimierungsverfahren genutzt werden. Aber
es gibt dennoch eine geeignete ML-Methode:
In den beschriebenen Fallen spielen die bestar-
kenden Verfahren, das sogenannte Reinforce-
ment Learning (RL), ihre Mehrwerte aus.

Funktionsweise des Reinforcement
Learning

RL-Methoden funktionieren tber einen beloh-
nungsorientierten Algorithmus: Ein Agent, der
sich in einem Zustand S befindet, kann eine
Aktion A ausfiihren. Diese wird mit dem Ziel
gewahlt, eine Belohnung R (engl. Reward) zu
maximieren (Bild 1). Genaueres ist [3] zu ent-
nehmen. Konkret angewandt werden kann

6 https://doi.org/10.30844/I140M_21-2_525-29

Prof. Dr.-Ing. Marco Huber ist stv. Leiter
des Instituts fur Industrielle Fertigung
und Fabrikbetrieb IFF der Universitat
Stuttgart und Leiter der Abteilung
Bild- und Signalverarbeitung sowie
des Zentrums flr Cyber Cognitive
Intelligence (CCl) am Fraunhofer-In-
stitut fur Produktionstechnik und
Automatisierung IPA.

Tobias Nagel, M. Sc. ist Mitarbeiter am
CCl am Fraunhofer-Institut fir Produk-
tionstechnik und Automatisierung
IPA. Seine Forschungsschwerpunkte
umfassen Regelungstechnik verbun-
den mit Verfahren der Kuinstlichen
Intelligenz.

Raphael Lamprecht, M. Sc. ist Mitar-
beiter am CCl am Fraunhofer-Institut
fUr Produktionstechnik und Automa-
tisierung IPA. In seiner Forschung be-
schaftigt er sich mit dem Einsatz von
Methoden der Kiinstlichen Intelligenz,
um Planungs- und Steuerungsproble-
me in der Produktion zu I6sen.

Florian Eiling, M. Sc. ist Mitarbeiter in
der Gruppe Kognitive Produktions-
systeme am Institut fUr Industrielle
Fertigung und Fabrikbetrieb IFF der
Universitat Stuttgart. Sein Forschungs-
schwerpunkt liegt auf der Anwen-
dung von modellbasiertem Reinforce-
ment Learning zur Steuerung von
Produktionsprozessen.

marco.huber@ipa.
fraunhofer.de
www.ipa.fraunhofer.de/ki

25



Autonomie

26

—
Belohnung

Zustand R |
S Umgebung

Aktion A

Bild 1: Funktionsweise des Reinforcement Learning. Quelle: Fraunhofer IPA.

Derartiges beispielsweise beim oben einge-
fuhrten Griff-in-die-Kiste-Problem. Hierbei ent-
spricht der Roboter dem Agenten, sodass der
Zustand unter anderem durch die Aufnahme
von Bildern aus der Sicht des Roboters fest-
gelegt werden kann. Mdgliche Aktionen sind
das Bewegen des Roboterarms und -greifers in
verschiedenen Posen. Das erfolgreiche Greifen
eines Objekts entspricht dann einer hohen Be-
lohnung.

Meistens werden hier noch sogenannte mo-
dellfreie RL-Algorithmen eingesetzt, das heif3t
es ist kein Dynamikmodell der Umwelt des
Agenten fiir das Training notwendig. Stattdes-
sen lernt der Algorithmus eine Handlungsstra-
tegie direkt, also mit welcher Aktion, bezogen
auf einen Zustand, mit der hochsten Beloh-
nung zu rechnen ist. Das bedeutet konkret
fur den Griff-in-die-Kiste: Liegt ein Bauteil an
Position x, plant der Roboter den Pfad sowie
das Greifen derart, dass er das Bauteil sicher
aufnehmen kann.

Eine hierfur haufig verwendete Algorithmen-
klasse sind die sogenannten Policy-Optimiz-
ation-Algorithmen. Diese starten zumeist mit
einer randomisierten Strategie und verbessern
diese iterativ, basierend auf den erhaltenen Be-
lohnungen [4, 5]. Ein weiterer Vertreter dieser
modellfreien RL-Algorithmen ist das Q-Lear-
ning. Beim Q-Learning wird fiir jede zuldssige
Aktion in allen Zustanden des Systems ein Wert
(Q-value) evaluiert, der Ruckschlisse dartber
zuldsst, wie viel Belohnung in einem Zustand
zu erwarten ist. Der Agent leitet daraus die
Strategie ab, indem immer die Aktion ausge-
wahlt wird, die den Q-value maximiert [3].

Um erfolgreich zu trainieren bzw. zu lernen, be-
notigt das RL-Verfahren Riickmeldungen aus sei-
ner Umwelt, wie gut die gerade durchgefiihrte
Aktion war. Dieses Training kdnnte einerseits in
einer realen Umgebung durchgefiihrt werden,
was jedoch nicht optimal ist: Es flhrt zu einer
Kapazitatsblockade und erhohtem Verschleils.

Diese sind oftmals nicht vertretbar, weil modell-
freie Algorithmen sehr viele Iterationen benéti-
gen, um ein akzeptables Ergebnis zu erreichen.

Eine Simulation hat den Vorteil, dass das Trai-
ning schneller als in Echtzeit durchgefihrt
werden kann. Allerdings ist die Erstellung ei-
ner Simulation haufig mit erheblichem Zeit-
aufwand verbunden und spiegelt die Realitat
nur begrenzt wider. Und selbst bei der Ver-
wendung von modernen Physiksimulationen
kdnnen nicht alle realen physikalischen Effek-
te berlicksichtigt werden. Deswegen kommt
es zu einem Leistungsverlust, wenn ein in der
Simulation gelernter Algorithmus in die reale
Welt Ubertragen wird. In diesem Zusammen-
hang spricht man vom Reality- oder Sim2Re-
al-Gap. Der Leistungsverlust kann aber durch
Techniken wie Domain Randomization stark
abgemildert werden. Bei der Verwendung von
Domain Randomization werden die Physikpa-
rameter der Simulation zuféllig gewahlt und
regelmaBig verandert. Dadurch wird der Algo-
rithmus robuster gegentiber Ungenauigkeiten
in der Simulation und kann somit besser auf
reale Hardware Ubertragen werden [6, 7].

Abhilfe verschaffen sogenannte modellba-
sierte RL-Algorithmen. Der Programmierer
kann hier entweder Uber bereits vorhandene
Vergangenheitsdaten oder (ber durchge-
fihrte Messungen ein Dynamikmodell der
Umgebung erstellen, das online aktualisiert
wird. Dieses Dynamikmodell kann haufig mit
Uberwachten Lernmethoden erzeugt werden
und wird dazu genutzt, um mit klassischer,
modellbasierter Pradiktivregelung [8] heraus-
zufinden, welche auszufiihrende Aktion die
hochste Belohnung entgegenbringt. Nachdem
der Agent die Aktion mit der am hochsten zu
erwartenden Belohnung durchgefiihrt hat,
werden die nun neu erhaltenen Daten direkt
verwendet, um das erstellte Dynamikmodell
online zu aktualisieren (Bild 2). Sollte sich das
Systemverhalten wahrend des Betriebs veran-
dern, zum Beispiel, wenn in einer Kiste neue
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Bauteile hinzugefiigt werden oder sich die
Greifer abnutzen, wird das Dynamikmodell im
Betrieb angepasst, sobald Pradiktion und Mes-
sung voneinander abweichen.

Vorteilhaft ist, dass modellbasierte RL-Algo-
rithmen haufig mit deutlich geringeren Da-
tenmengen auskommen und somit schneller
auf ein gutes und nutzbares Ergebnis kom-
men. Im Folgenden werden vier verschiedene
Beispielanwendungen vorgestellt, bei denen
Reinforcement Learning bereits heute erfolg-
reich eingesetzt wird.

Auftrags- und Produktionssteuerung

In der Produktionssteuerung existiert eine
Vielzahl an Teilproblemen. Diese unterschei-
den sich sowohl hinsichtlich des Umfangs
der betrachteten Teilaspekte des Produkti-
onssystems als auch durch die Ein- und Aus-
gangsgroéBen des Planungsproblems. Wichtige
Planungsprobleme sind die Auftragsreihenfol-
ge- und Maschinenbelegungssteuerung. Fur
diese Steuerung werden heute hauptsachlich
Dispatching-Heuristiken wie beispielsweise die
First-in-First-Out”-Logik eingesetzt [9]. Heuris-
tiken lassen sich einfach implementieren, sind
leicht verstandlich und kdnnen auf beliebige
Produktionssysteme angewandt werden.

Hinsichtlich der Losungsqualitdt sind Heuris-
tiken jedoch oftmals nicht optimal, weshalb
Unternehmen auch auf mathematische Op-
timierung zurlickgreifen mdochten, um Pla-
nungsprobleme zu 16sen. Im Gegensatz zu
Heuristiken liefern diese oftmals bessere Er-
gebnisse. Allerdings steigt die bendtigte Re-
chenzeit, die fiir die L6sung des Optimierungs-
problems bendétigt wird, exponentiell mit der
ProblemgréBe. Deshalb sind mathematische
Optimierungen bisher nur fiir vergleichsweise
kleine Systeme geeignet. Um aber auch bei
komplexen Produktionssystemen eine gute
Losungsqualitdt zu ermdoglichen, arbeiten
Wissenschaftler des Fraunhofer-Instituts fir
Produktionstechnik und Automatisierung IPA
im Forschungsprojekt ,RESYST” aktuell daran,
RL furr die autonome Produktionssteuerung zu
nutzen (Bild 3).

Um den RL-Agenten zu trainieren, ist eine Um-
gebung nétig, mit der der Agent interagieren
kann. Dies ist im realen Produktionssystem
nicht zielfihrend, denn die zunéchst schlech-
ten Entscheidungen des Agenten wirden be-
triebliche Ablaufe direkt beeinflussen. Daher ist
furr dieses Training eine Simulationsumgebung
erforderlich. Hierfir wird oftmals ein soge-
nanntes ,ereignisorientiertes Simulationsmo-

Datensatz sammeln durch Interaktion mit
der Umgebung

Dynamikmodell der Umgebung lernen /

aktualisieren

die Belohnung maximiert

Aktion ausfiihren und
Daten sammeln

dell” verwendet, das einen digitalen Zwilling
der zu steuernden Produktion darstellt. Aktuell
wird haufig das ,Deep Q-Learning (DQN)” ein-
gesetzt, ein modellfreier Algorithmus, der eine
Variante des Q-Learning darstellt [10]. Auch
in ,RESYST” erlernt ein DQN-Agent wahrend
des Trainings eine Strategie, um Produktions-
auftrdge Maschinen zuzuordnen und so die
Maschinenbelegungssteuerung zu realisieren.
Im nachsten Schritt kann diese Strategie dann
auBerhalb der Simulation in der realen Fabrik
eingesetzt werden, um das Produktionssystem
zu steuern.

Um den Trainingsprozess weiter zu beschleuni-
gen, kann auch ein Vor-Training durchgefiihrt
werden, welches auf historischen Produkti-
onsdaten basiert und somit die bisherige Ent-
scheidungsfindung abbildet. Auf diese Weise
erzeugt der RL-Algorithmus zu Beginn keine
zufdlligen Kombinationen. Das weitere Training
dient anschlieBend dazu, das bisherige Verfah-
ren zu optimieren. Die erlernte Strategie hangt
dabei davon ab, wie die Belohnungsfunktion
ausgestaltet ist. Sie kann entsprechend den
relevanten ZielgroBen des Produktionssystems
beschrieben werden. So lassen sich konkurrie-
rende ZielgréBen wie geringe Bestande, hohe
Auslastung oder hohe Termintreue in der Ziel-
funktion gewichten.

Neben der Ausgestaltung der Belohnungs-
funktion beeinflusst die Auswahl des Algorith-
mus malgeblich das Lernverhalten. Struktur
und GroBe des Zustands- und Aktionsraums
bedingen unter anderem diese Auswahl. Der
Zustandsraum ist durch die Menge aller még-
lichen Zustande beschrieben, in denen sich
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Anhand von Modell planen, welche Aktion
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Bild 2: Schema des modell-
basierten Reinforcement
Learning.

Quelle: Fraunhofer IPA.
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das Produktionssystem befinden kann. Der
Aktionsraum hingegen beschreibt, welche
Aktionen der Agent ausfiihren kann, um mit
dem Produktionssystem zu interagieren. In
weiteren Forschungsarbeiten soll untersucht
werden, wie Modellwissen zur Planung in den
Trainingsprozess integriert werden kann. Dies
ermdglicht den Einsatz von Suchalgorithmen
wie beispielsweise ,Monte Carlo Tree Search”
(MCTS) [11] und kann insbesondere bei gro-
Ben Aktions- und Zustandsraumen helfen, den
RL-Agenten effizienter zu machen.

Optimierte Rustreinenfolge

Eine verwandte Problemstellung, bei der RL in
der Produktion gewinnbringend eingesetzt
werden kann, liegt in der Reihenfolgebildung
von Ristauftragen. Bei riistaufwendigen Pro-
duktionsablaufen stellt sich die Frage, in welcher
Reihenfolge die Produktionsauftrdge in die Pro-
duktion eingebucht werden sollen, damit der
durch die Ristung bedingte Produktionsstill-
stand moglichst gering ist. Auch diese Problem-
stellung lasst sich als RL-Aufgabe formulieren:
Der Zustand wird aus der aktuellen Auftrags-
reihenfolge zusammengesetzt, wdhrend der
Aktionsraum aus dem Hinzufligen oder Entfer-
nen von Auftrdgen
an bestimmten

// ‘ Stellen besteht. An-
1
' Z schlieBend kann der
“1 g%f L Agent die Reihen-
ﬁ[ I Z ‘ folge der Auftrige
il I !2 unter Berlicksichti-
i Fraunhofer 'Pn f =3 7A

gung der relevanten
ZielgroBBen bilden.
Die Funktionstlich-
tigkeit dieses Ansat-
zes konnte bereits
erfolgreich in einem
produzierenden Un-
ternehmen bewie-
sen werden, indem
die Ristdaten meh-
rerer Hunderter Auf-
trdge analysiert und
verarbeitet wurden.

=N e

=\

Ahnlich  wie im
vorigen Abschnitt
ist es zunachst
nicht ratsam, das
komplette Training
in der echten Pro-
duktion  durchzu-
fihren. Zwar koénn-
te man auf einen
digitalen  Zwilling
ausweichen. Dies

stellt jedoch einen erheblichen Mehraufwand
dar. Eine weitere Option besteht darin, das
RL-Verfahren zundchst als Assistenzsystem zu
implementieren. Dieses schlagt eine Auftrags-
reihenfolge vor, die ein Mitarbeiter dank seiner
Erfahrung einfach annehmen oder ablehnen
kann. Sollte der Mitarbeiter den RL-Vorschlag
ablehnen, wird der Belohnungswert verklei-
nert in das Verfahren zurlickgefiihrt, was einen
entsprechenden Lerneffekt zur Folge hat. Bei
Annahme des Vorschlags ist die Belohnung
groBer. Auf diese Weise erlernt das RL-System,
iterativ bessere Vorschlage zu generieren, mit
dem Ziel, dass der Mitarbeiter nach einer ent-
sprechenden Zeit alle Vorschldage annimmt.

Instandhaltungsplanung

Ein weiteres Anwendungsgebiet, das im
Kl-Fortschrittszentrum Lernende Systeme und
Kognitive Robotik am Fraunhofer IPA erforscht
wird, ist der Einsatz von RL zum Erlernen von In-
standhaltungsstrategien, um die vorausschau-
ende Wartung oder ,Predictive Maintenance”
umzusetzen. Bisher werden Wartungs- und
Instandhaltungstatigkeiten oftmals anhand
starrer Wartungspldne durchgefiihrt, was dazu
fuhrt, dass Anlagen teilweise zu friih oder zu
spat gewartet werden. Dadurch wird die Pro-
duktion haufig unnétigerweise unterbrochen
oder produktionsfreie Zeiten nicht fiir Instand-
haltungstatigkeiten genutzt, was wiederum zu
ungeplanten Anlageausfallen fiihren kann.

RL kann dabei helfen, auf Basis des aktuellen
Zustands des Produktionssystems Wartungs-
und Instandhaltungstatigkeiten sinnvoller zu
terminieren. Auch hier wird das Produktions-
system zum Training in einer Simulation dar-
gestellt. In dieser lassen sich stochastische Pro-
zesse abbilden, wie beispielsweise der Ausfall
von Anlagen durch Verschleil3 oder variierende
Bearbeitungszeiten fir Wartungs- und Instand-
haltungstatigkeiten.

Robotik- und Prozessregelung

Im Forschungsprojekt ,rob-aKademl” erfor-
schen IPA-Wissenschaftler gemeinsam mit
dem Institut fur Industrielle Fertigung und Fa-
brikbetrieb IFF der Universitdt Stuttgart und
vier weiteren Projektpartnern den Einsatz von
RL zum automatisierten Lernen von Steue-
rungsalgorithmen fir Montageanwendungen.
Bisher stellen Montageprozesse klassische
Roboterprogrammiermethoden vor grof3e
Herausforderungen. Mal3geblich dafiur sind
vor allem die Komplexitdt und groBe Varian-
tenvielfalt der Prozesse. Auflerdem bendtigen
klassische Roboterprogrammiermethoden
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einen hohen Zeit- und Personal-
aufwand. Selbst mit modernen,
intuitiven Programmiermethoden
ware der Aufwand flir immer star-
ker personalisierte Produkte noch
derart hoch, dass er den Aufwand
der manuellen Produktion Gber-
steigen wiirde.

Der Ansatz von rob-aKademl
mochte dieses Problem durch
die Verwendung von RL zum au-
tomatisierten Lernen von Steu-
erungsalgorithmen fir komple-
xe Montageprozesse in kleinen
Losgrof3en l6sen. Daflir wird die
vom IPA entwickelte, skill-basierte
und kraftgeregelte Software pi-
tasc mit modernen RL-Methoden
kombiniert. Es wird ein hybrider
RL-Algorithmus verwendet, um
die von pitasc zur Verfligung ge-
stellten Fahigkeiten, wie z. B. eine
einfache Bewegung des Robo-
terarms an eine definierte Stelle,
zu kontrollieren und zu einem Gesamtprozess
zusammenzufiigen. Der RL-Algorithmus muss
somit nicht die einzelnen Fahigkeiten neu ler-
nen, sondern kann auf bereits bestehende Fa-
higkeiten zurlickgreifen. Dieser hybride Ansatz
erhoht die Dateneffizienz, die Ubertragbarkeit
auf dhnliche Problemstellungen und die Ro-
bustheit der RL-Algorithmen deutlich.

Eine weitere Starke des rob-aKademl-Ansatzes
liegt im Training in der Simulation. Wie oben
bereits ausgefiihrt, wiirde ein direktes Trai-
ning auf dem Roboter zu hohem Hardware-
verschleil3, Ausschuss und einem Stillstand der
Produktionssysteme flihren. Aulerdem ware
das Training aufgrund einer beschrankten Be-
wegungsgeschwindigkeit des Roboterarms
entsprechend langsam. Um dieses Problem
zu umgehen, findet das Lernen bei rob-aKa-
deml rein in der Simulation statt. Eine moder-
ne Simulationsumgebung kann die Prozesse
mit hoher Genauigkeit abbilden und durch
den Parallelbetrieb vieler Instanzen die grof3e
Menge bendtigter Daten erzeugen. Nach dem
Abschluss des Trainings werden die gelernten
Algorithmen auf das reale System {ibertragen.
Um das System robuster zu machen, werden
mittels Domain Randomization viele zuféllige
Szenarien mit variierenden physikalischen Pa-
rametern erzeugt [12].

Weitere Informationen:

Informations- und Férderméglichkeiten: Unter-
nehmen aller Branchen und Gré8en kénnen sich

Bild 4: Die Programmierung von Robotern fiir
Montageaufgaben soll mit Reinforcement Lear-
ning deutlich einfacher méglich werden.
Quelle: Fraunhofer IPA/Foto: Rainer Bez.

mit allen ML-Fragen und Umsetzungsideen an
das Zentrum fiir Cyber Cognitive Intelligence (CCl)
am Fraunhofer IPA wenden. Zudem bietet das IPA
zusammen mit dem Fraunhofer-Institut fiir Ar-
beitswirtschaft und Organisation IAO verschie-
dene Formen der Zusammenarbeit im KI-Fort-
schrittszentrum Lernende Systeme und Kognitive
Robotik. Dieses ist Teil des KI-Forschungsverbun-
des Cyber Valley und unterstiitzt im Besonderen
beim Transfer von der Grundlagenforschung in
die Anwendung.

Das CCl wird vom Ministerium ftir Wirtschaft, Ar-
beit und Wohnungsbau des Landes Baden-Wiirt-
temberg unter dem Forderkennzeichen 017-
192996 geférdert. Das Ki-Fortschrittszentrum im
Forschungsverbund Cyber Valley wird ebenfalls
vom Ministerium fiir Wirtschaft, Arbeit und Woh-
nungsbau des Landes Baden-Wiirttemberg unter
dem Férderkennzeichen 036-170017 geférdert.
Das Projekt ,rob-aKadem!” mit dem Férderkenn-
zeichen 011520009 erhdlt finanzielle Mittel vom
Bundesministerium fiir Bildung und Forschung.
Das Projekt REYST wird vom Bundesministerium
fiir Bildung und Forschung geférdert.

Schlisselworter:
Reinforcement Learning, Autonome Produk-
tions- und Prozessteuerung, Robotik
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