Fachtagung

IL\( universitait - Mechatronik 2019

PADERBORN Paderborn, 27.-28.03.2019

VDE

DR NN NN N AN MRS Wm0

HERERR
\IIIIIIIIIﬂ e

Veranstaltungsort:
Heinz Nixdorf MuseumsForum
Furstenallee 7, 33102 Paderborn

e Mechatronische Produkte e Nutzerfreundlichkeit und Akzeptanz
(neue Funktionalitaten, Industrie 4.0, Kosten- (Assistenzsysteme, Schnittstellen, Interaktion,
effizienz, Zuverlassigkeit, ...) Gesetzgebung, ...)

e Ressourceneffizienz e Systemvernetzung und Systemintegration
(Energie, Material, ...) (Konzepte, Verfahren, ...)

e Automatisierte Mobilitat e Smarte Aktoren
(Konzepte, Modelle, Sensorik) (Konzepte, Beispiele, ...)

e Systems Engineering und e Serienfertigung mechatronischer Produkte
Entwicklungsmanagement (Fallbeispiele, Komponenten, Architektur,
(Prozesse, Verfahren, Software, ...) Qualitdtsmanagement, ...)

e Innovative Konzepte und digitale
Geschaftsmodelle
(Modelle, Regelung, Optimierung, Eco-Systeme)

www.VDI-Mechatroniktagung.de



Mehrkriterielle Prozessoptimierung in der digitalisierten Produktion
Multi Criteria Process Optimization in the Smart Factory

Johannes Zumsande, M. Sc.*, Karl-Philipp Kortmann, M. Sc., Mark Wielitzka, M. Sc., Dipl.-Ing. Christian Hansen und
Prof. Dr.-Ing. Tobias Ortmaier

Leibniz Universitit Hannover, Institut fiir Mechatronische Systeme, 30167 Hannover, Deutschland
*johannes.zumsande @imes.uni-hannover.de

Kurzfassung

Moderne Produktionsanlagen weisen im Zuge der fortschreitenden Automatisierung eine erhohte Parametrierbarkeit auf.
Gleichzeitig wichst im Spannungsfeld der globalisierten Marktwirtschaft der Bedarf nach optimaler, flexibler und indi-
vidueller Fertigungsplanung und -ausfithrung, was die Parametrierung eines Produktionsprozesses zusétzlich erschwert.
Dem gegeniiber stehen jedoch auch neue Moglichkeiten diesen Herausforderungen zu begegnen. Eine umfassende und
strukturierte Datenbasis im Sinne der Industrie 4.0 ermoglicht es, dynamisch auf neue Umgebungsbedingungen zu reagie-
ren und die Produktion beziiglich teils kontrérer Ziele (z. B. Taktzeit und Leistungsspitze der Anlage) optimal einzustellen.
Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine mehrkriterielle Prozessoptimierung, die auf einem gemessenen und physikalisch
modellierten Prozessabbild basierte, an einer zu Forschungszwecken zur Verfiigung stehenden Modellfabrik entworfen.
Zur Validierung dienten die folgenden drei Szenarien: Optimierung des Energieverbrauchs bei minimaler Taktzeit, Be-
grenzung der Anlagenleistungsspitze und die Reduktion der mechanischen Belastung eines Roboters.

Abstract

In the cause of increasing automation, modern production systems are highly tuneable. Simultaneously, today’s globalized
market requires an optimal, flexible and individual production planning, which further complicates the parametrization of
a production process. At the same time new possibilities of facing those challenges arise. In the context of a Smart Factory,
a comprehensive and well-organized database provides the knowledge to respond dynamically to new environmental
conditions and tune the process with respect to concurrent gains (e. g. cycle time and plant peak power of the plant).

We propose a multi-criteria process optimization based on a digital twin of a production plant. It has been applied to and
evaluated on a model factory, which is used for research studies, by means of three demonstrating scenarios: Optimizing
energy consumption within fastest cycle time, limit peak power and reduce wear of a robot.

1 Einleitung wechselnder Zielkriterien stellt eine grofle Herausforde-

rung fiir das Personal dar; insbesondere wechselndes Ma-
Die industrielle Produktion steht im kontinuierlichen Wan-  schinenpersonal birgt hohe Risiken hinsichtlich der Pro-
del. War es in den letzten Jahrzehnten vor allem der ste-  zessqualitit. Weiterhin konnen Parameterwechselwirkun-
tig steigende Automatisierungsgrad der Produktionsanla-  gen in der Prozesskette i.d.R. nicht beriicksichtigt wer-
gen, erhoht heute die flexible Produktionsplanung mit dem  den, sodass technologische Unterstiitzung oder eine Auto-
verstirkten Trend zur Produktindividualisierung die Kom- matisierung der Prozesssteuerung erforderlich sind, welche
plexitéit und Parametrierbarkeit moderner Produktionspro-  jdealerweise auf ein umfassendes Prozessabbild fuBen [4].
zesse zusitzlich [1]. Getrieben von den Kundenanforde-  [n [5] wird beschrieben, wie ein solches Prozessabbild in
rungen hat sich die Dimensionalitit der Prozessparametrie-  einer intelligenten Fabrik organisiert werden kann. Durch
rung erhoht. Wo frither hochparametrierbare Produktions-  eine holistische Informationsgrundlage sind Losungen des
anlagen hinsichtlich weniger Produktvariationen und mi-  Qptimierungsproblems unter der Vielzahl von Randbedin-
nimaler Taktzeit ausgelegt wurden, ist der Produktionspro-  gungen (z. B. Auftragslage, Gesetze, Verhalten der Kon-
zess heute aufgrund der engmaschig vernetzen und globali-  kurrenz und der Kunden, Energiepreise, Verfiigbarkeit
sierten Wirtschaft in eine flexible Produktionsplanung ein-  yon Ersatzteilen) moglich, welche den Anforderungen ei-
gebettet [2]. Beispielsweise muss auf verdnderliche Rand-  per modernen und globalisierten Marktwirtschaft geniigen.
bedingungen (z. B. Kundenauftréige, Energiepreise, Logis-  Das Prozessmodell CRISP-DM (Cross-Industry Standard
tik oder Anlagenzustand) moglichst dynamisch reagiert  Process for Data Mining) nach Wirth [6] beschreibt dabei
werden, um hohe Lagerkapazititen und lange Lieferzei- eine definierte, zyklische Abfolge an Schritten, hin zu einer
ten zu vermeiden. Eine Parametrierung hinsichtlich teils Losung im Kontext der Industrie 4.0. In der vorliegenden
kontrirer Zielgrofien (Taktzeit, Prozessstabilitit, Ressour-  pyblikation wird ein Ansatz zur mehrkriteriellen Prozess-
ceneffizienz, usw.) [3] erfolgt dabei aktuell hdufig basie-  optimierung hinsichtlich kontrirer ZielgroBen prisentiert,
rend auf dem individuellen Erfahrungsschatz des Anlagen-  der ein Baustein in dem Konzept der Smart Factory sein
bedieners. Hieraus resultieren mehrere Problemstellungen. kann, um die holistischen Informationen auf die Feldbu-
Die manuelle Adaption der Prozesssteuerung hinsichtlich
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sebene zu iibertragen. Bezogen auf das CRISP-DM werden
die Phasen Data-Understanding, Data-Preparation, Mode-
ling und Evaluation adressiert.

Um eine wiederholbare und robuste Prozesssteuerung zu
ermoglichen, ist eine Uberfiihrung in ein mathematisches
Modell unabdingbar. Nur so kdnnen komplexe Wechsel-
wirkungen abgebildet und die optimale Parametrierung
des modellierten Produktionsprozesses garantiert werden.
Durch eine Erhohung der Modellgiite kann die Genauig-
keit der Optimalsteuerung sukzessive auch im Prozess er-
hoht werden. Durch die Optimierung werden die Einstell-
parameter x des Produktionsprozesses dahingehend vari-
iert, dass das Optimum bzgl. der unterschiedlich gewich-
teten und/oder beschriankten Zielkriterien y erreicht wird.
Héufig sind die gewiinschten ZielgréBen jedoch nicht di-
rekt messbar und miissen durch physikalische, datenbasier-
te oder heuristische Modelle beschrieben werden.

Im Rahmen dieser Verodffentlichung wurden die Einstell-
parameter Ausfithrgeschwindigkeit (Override) oy und ein
verzogerter Bearbeitungsstart f go; der K Roboter unter-
sucht, um die ZielgroBen Taktzeit, Taktreserve, Energiever-
brauch, Leistungsspitze und Verschlei3 zu optimieren. Alle
Grofen bis auf den Verschleifl wurden durch physikalische
Modelle bestimmt und letzterer als proportional zur ma-
ximalen mechanischen Lastspitze angenommen (einfaches
heuristisches Modell).

2

Die Modellfabrik

Abbildung 1 Die Modellfabrik am Institut fiir Mechatronische
Systeme

Die vorgestellten Methoden sind an der Modellfabrik im-
plementiert und getestet worden, die in Bild 1 und in Bild 2
dargestellt ist. Diese bildet einen vollautomatisierten Hand-
habungsprozess bestehend aus drei Roboterkinematiken
und optionaler Zwischenkreiskopplung ab. Wihrend des
Prozessdurchlaufs wird eine Palette pneumatisch aus ei-
nem Magazin auf das Forderband A geschoben. Durch
drei Lichtschranken, die entlang des Forderbandes ange-
bracht sind, wird das Forderband A zur Bearbeitung an
drei Stationen gestoppt. An der ersten Station platziert ein
SCARA-Roboter Aluminiumklotze in die Aussparungen in
der Palette. Die Klotze besitzen ihrerseits Aussparungen,
in die ein Delta-Roboter Kunststoffsterne legt. Die Ster-
ne werden dabei von einer Kamera auf Forderband B er-
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kannt und vom laufenden Forderband gegriffen. Den Ab-
schluss des Handhabungsprozesses bildet ein Regalbedien-
gerit, welches die Paletten von Forderband A greift und in
einem Hochregallager platziert. Eine grofftmogliche Pro-
duktindividualitdt wird durch verschiedene Sequenzen und
Mengen an zu platzierenden Objekten abgebildet. Um ei-
ne industrienahe, getaktete Transferstrafle abbilden zu kon-
nen, wird die Modellfabrik im Rahmen dieser Veroffent-
lichung ohne Material betrieben. Aufgrund baulicher Re-
striktionen wire ansonsten eine simultane Bearbeitung al-
ler Roboter unmoglich gewesen.
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Abbildung 2 Schematische Darstellung der Modellfabrik mit
Palettenmagazin und AusstoBer (1), Rutsche mit Aluminiumklot-
zen (2), SCARA-Roboter (3), Forderband A mit Paletten, Forder-
band B mit Sternen, Lichtschranken (4), Kamera zur Erfassung
der Sternposition und —orientierung (5), Delta-Roboter (6), Re-
galbediengerit (7) und Hochregallager (8)

Jeder Roboter erhilt von der Ablaufsteuerung die Zielposi-
tion (Palettenaussparung oder Regalfachnummer) und die
Freigabe zur Bearbeitung. Anschliefend senden die Ro-
boter, solange die Ausgangsposition nicht wieder erreicht
wurde, das Signal xBusy an die Ablaufsteuerung zurtick.
Um den Prozess zu beschleunigen, wird nach dem Ende
der Interaktion mit dem Forderband A ein xProceed gesen-
det. So kann das Fordeband A auch dann verfahren, wenn
der Roboter seine Bewegung noch nicht beendet hat.

Die Leistungsfliisse sind in Bild 3 schematisch dargestellt.
Drei Versorger speisen je einen Zwischenkreis, die optional
zusammengeschaltet werden konnen. Ubersteigt die Zwi-
schenkreisspannung einen Schwellwert, wird die Energie
iiber einen Bremswiderstand dissipiert. Jedes Modul be-
sitzt eine individuelle Anzahl an Achsen bestehend aus In-
verter, Motor und Getriebe. Die beiden Forderbiander wer-
den dabei iiber den Versorger des Delta-Roboters gespeist.
Da sich das Forderband B ausschlieBlich wihrend der Be-
arbeitung des Delta-Roboters bewegt, wird dieses Forder-
band dem Delta zugeordnet. Die Geschwindigkeiten der
Forderbiander werden nicht variiert und konnen somit mit
einer konstanten Forderenergie (fiir Forderband A) bzw.
mit konstanter Leistung fiir Férderband B modelliert wer-
den.

3

Als Vorbereitung der spiteren mehrkriteriellen Prozessop-
timierung muss zunichst das Verhalten der Anlage bekannt
und strukturiert verfiigbar sein. Eine ideale Moglichkeit

Datenaufbereitung
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Abbildung 3 Die Leistungsfliisse fiir die drei Module mit Ver-
sorgern, Zwischenkreisen mit Bremswiderstinden und Achsen
bestehend aus Inverter, Motor und Getriebe (v.1.n.r1.)

bietet sich wihrend der Inbetriebnahme der Produktionsan-
lage [7]. Iterativ werden Einstellparameter variiert und die
Bewegungen zunéchst mit geringen Ausfithrgeschwindig-
keiten getestet und bewertet, um diese nachfolgend sukzes-
sive zu erhohen. Die Messdaten wurden im Rahmen dieser
Veroffentlichung mit verschiedenen Overrides (0,1 — 1,0
mit einer Schrittweite von 0,1) aufgenommen. Aus diesen
Daten lésst sich ein Abbild des Prozesses gewinnen, wel-
ches die Abhéngigkeit der Prozessausgéinge von den Ein-
stellparametern beschreibt. Um individualisierte Prozesse
beschreiben zu konnen, miissen die Messdaten zunédchst
in die verschiedenen Teilbewegungen zerlegt werden, wel-
che dann spiter zu beliebigen Bearbeitungen zusammen-
gesetzt werden konnen. Dies kann manuell geschehen oder
durch das Anlernen eines Zustandsautomaten (z.B. nach
Maier [8]), der basierend auf den Steuersignalen der Robo-
ter den diskreten Ablauf erlernt. An der Modellfarbik sind
die Signale Zielposition, xProceed und xBusy zur Identifi-
kation der Teilbewegungen verwendet worden. Durch die
Ubermittlung der Zielposition war ein automatisiertes Zu-
ordnen der Daten zu bestimmten Teilbewegung ebenfalls
moglich.

Zur Bestimmung der Energieverldufe der einzelnen Mo-
dule sind aus Vorarbeiten bekannte physikalische Model-
le [9] eines anderen Versuchsstandes an der Anlage identi-
fiziert worden. Es werden dabei konstante Verlustleistun-
gen, die ohmschen Statorwickelverluste, Ummagnetisie-
rungsverluste und proportionale Verlustterme (z. B. Getrie-
bereibung) beriicksichtigt. Um den Rechenaufwand wéh-
rend der Optimierung und die benétigte Datenmenge zu re-
duzierend, sind aus den gemessenen und partitioniert vor-
liegenden Datenverldufen Merkmale berechnet worden, die
in der Optimierung zur Bestimmung der Zielkriterien ver-
wendet werden. Dabei existieren drei Detaillierungsgra-
de: Prozesskonstanten, Kennfelder und Messdatenverlidufe.
Die Prozesskonstanten sind nicht von den Einstellparame-
ter x abhingig und konnen somit als singuldrer Wert hinter-
legt werden. Da die Forderbandgeschwindigkeit konstant
ist, sind sowohl die Forderzeit fr als auch die Forderener-
gie Wr von Forderband A solche Prozesskonstanten. Eben-
falls konstant ist die Leistung von Forderband B Prg und
die Anlagenstillstandsleistung Pyonst-
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Treten bei der Berechnung der Zielgroflen y keine Ab-
hingigkeiten zwischen den einzelnen Robotermodulen auf,
werden die Merkmale separat in Abhingigkeit der Einstell-
parameter x in Kennfeldern gespeichert und Zwischenwer-
te z. B. mittels linearer Interpolation angenéhert. Dies um-
fasst die Ausfiihrzeit # , von Roboter k£ und Bewegung n,
die Zeit fy , pre, nach der das Signal xProceed gesendet
wird (wenn es sich um das letzte zu platzierende Objekt
handelt), die Bewegungsenergie Wy , und die mechanische

Leistungsspitze Py ; mech-

200

Messung
Hiillkurve
Gefiltert

150 +

Leistung in W
S
=]

Zeit in s

Abbildung 4 Darstellung des gemessenen Verlaufs, der Hiill-
kurve und des tiefpassgefilterten Signals fiir den SCARA-Roboter

Treten zur Bestimmung der Zielgrof3en Wechselwirkungen
im Prozess auf (z.B. bei der Bestimmung der Anlagen-
leistungsspitze oder aufgrund der Zwischenkreiskopplung)
miissen die Messdatenverldufe in Abhingigkeit des Over-
rides gespeichert und die Merkmale wihrend der Optimie-
rung berechnet werden. Zur Steigerung der Robustheit und
Verringerung der Rechenzeit bietet sich zur Datenredukti-
on die Regressionen der Datenverldufe, die Tiefpassfilte-
rung und Unterabtastung des Signals oder einer Hiillkurve
an (siehe Bild 4). Die Leistungsverldufe Py ,, ron () der Mo-
dule sind mit Ausnahme der Foérderbénder auf diese Weise
hinterlegt worden. Zur Bestimmung des Energieverbrauchs
sind die Messdaten tiefpassgefiltert und mit 20 Hz unterab-
getastet worden (P ,(7)). Um die Grenzen der Anlagenleis-

tungsspitze einzuhalten, ist eine Hiillkurve ngn (t) verwen-
det worden. Dabei ist mittels der Formel

f’kﬁ ()= max  PB,(t) (1

tE[ti—At 1+t

der Maximalwert im Intervall [t; — Az, f; + At] gespeichert
worden. Durch die zu wihlenden Breite Ar des Zeitfensters
kann eine obere Hiillkurve realisiert werden. Zu sehen ist,
dass im vorliegenden Fall die Intervallbreite Ar proportio-
nal zur Leistungsanforderungen steigt, um diese einerseits
robust abzubilden und andererseits die Minima, welche die
Grundlage der Optimierung mittels verzogerter Startzeiten
bilden, nicht iiberzubewerten.

Der interpolierte Verlauf fiir einen nicht gemessenen Over-
ride wird aus einem oberen und unteren Stiitzsignal be-
stimmt. Hierzu wird zundchst die Ausfiihrzeit der inter-
polierten Bewegung iiber den nidherungsweise antipropor-
tionalen Zusammenhang zwischen dem Override und der
Ausfiihrzeit ermittelt. AnschlieBend wird das untere und
obere Stiitzsignal auf diese Linge gestreckt bzw. gestaucht,



um tiber die gewichtete Summe das unbekannte Signal an-
zunihern. Die Gewichte entsprechen hierbei den normier-
ten Abstinden zwischen dem Override des interpolierten
Verlaufs und den Overrides der Stiitzkurven (siche Bild 5).

100

Messung (gefiltert)
80 L oo Unteres Stiitzsignal |
i\ — — —Oberes Stiitzsignal
= Ermittelter Verlauf

60 -

40 -

Leistung in W

20 -

Zeit in s

Abbildung 5 Verlauf der beiden Stiitzlinien (Override 0,5 und
0,7) und der Vergleich zwischen der gefilterten Messung (Overri-
de 0,6) und dem geschitzten Verlauf

4 Prozessmodellierung

Die Merkmale bzw. Verldufe einzelner Teilbewegungen n
der Module « liegen in einer zentralen Datenbank vor. Um
den aktuellen Prozess abzubilden, miissen diese basierend
auf der bekannten Auftragslage an den Modulen zu einem
Gesamtprozess zusammengefiigt werden. Hierdurch wird
es moglich, die Zielkriterien, welche sich fiir die spezifi-
sche Belegung und Einstellparameter (o und #; g1) erge-
ben, zu bestimmen.

Die Taktzeit berechnet sich aus den Verzdgerungszeiten
Ik ael» den Bearbeitungszeiten 1y ,, der xProceed-Zeit der
letzten Bewegung #; y prc und der Forderzeit fg von Forder-
band A zu:

ITakt = Max

N—-1
tF+ Hﬁlx] (Uedel"’ Z tkn+tkNprc> )

n=1

N
e de ten |l
kgax]<kd1+nzlk )]

2

Hieraus kann die Taktreserve

N
Tk res = MTakt — (fk,del + Z tk,n) 3)
n=1

jedes Modules bestimmt werden. Der Energieverbrauch der
Anlage ergibt sich aus den Stillstandsleistungen Pyopg der
Anlage, der Taktzeit und (im Falle einer nicht vorhande-
nen Zwischenkreiskopplung) der Addition der Teilenergie-
bedarfe Wy , und des Energieverbrauchs der Forderbandbe-
wegung We:

K N
Wges = WE + fTakePeonst + Z Z Wk,n' €]
k=1n=1

Die Leistung aller Inverter berechnet sich durch das Zu-
sammenfiigen der Verldufe der Einzelbewegungen Py ()

258

und anschliefender Summation iiber alle Module unter
Verwendung der konstanten Leistung Prg von Forder-
band B zu

mvges PFB"‘Z ZPkn (5)
mv,ges =Fp+ Z Z Pk n (6)
mit
n—1
T=1—-Y it (7)
i=1

Hieraus ldsst sich direkt die maximale Anlagenleistungs-
spitze und iiber den Leistungsfluss des Zwischenkreises
Ppc(t) der Energieverbrauch Wees bei vorhandener Zwi-
schenkreiskopplung bestimmen:

Pges = Fonst + IEI[??ékt] va ,ges (t) (8)
Poc (l) _ {Pinv,ges (t) fiir Pinv,ges (t) >0, )
0 sonst.
fTakt
Wees = ITakt Pronst +/ I)dl. (10)

Die mechanische Lastspitze ergibt sich fiir jedes Modul aus
dem Maximum aller Teilbewegungen:

(1)

Pk mech = Max Pk ,n,mech-
n€e(1,N]

5 Mehrkriterielle Optimierung

Eine Moglichkeit der mehrkriteriellen Optimierung ist die
Ermittlung der Paretofront des Optimierungsproblems mit-
tels genetischem Algorithmus [10]. Das Ergebnis ist die
Menge aller optimalen Losungen fiir eine bestimmte Be-
legung, womit die Auswahl des optimalen Parametersatzes
durch vorgegebene Gewichtungen und Restriktionen vor-
genommen werden kann. Dem Vorteil, dass alle optimalen
Losungen bekannt sind, steht der Nachteil einer langen Re-
chenzeit gegeniiber. Hier bietet die Uberfiihrung in ein ein-
kriterielles Optimierungsproblem Vorteile, da nur die opti-
male Losung beziiglich einer Belegung und einer bestimm-
ten Gewichtung und Restriktion der ZielgroBen und Ein-
stellparameter ermittelt wird. Jedoch muss bei einer An-
derung der Gewichte und Restriktionen die Optimierung
immer erneut durchgefiihrt werden. Daher bietet sich die
einkriterielle Optimierung vor allem fiir hdufig wechseln-
de Auftragslagen (LosgroBe 1) und einer somit erforderli-
chen Onlineimplementierung an. Vor diesem Hintergrund
wird nachfolgend genauer auf die einkriterielle Optimie-
rung eingegangen.

Ein solches Optimierungsproblem kann bspw. durch einen
Partikel-Schwarm-Algorithmus [11-13] gelost werden.
Hierbei werden im Parameterraum eine zu wihlende An-
zahl an Partikeln initialisiert, die jeweils einen Parameter-
satz reprisentieren. Nun kann fiir jedes Partikel das Gii-
tefunktional bestimmt und basierend auf den Giiten der
Partikel die deren Position und Geschwindigkeit angepasst



werden. Um hierbei ein besseres Konvergenzverhalten zu
erhalten, ist eine Normierung der ZielgroBBen vorteilhaft.
Hierzu wurde das Intervall [0,1] gewihlt, wobei O das opti-
mierungstechnische Minimum und 1 das Maximum ist. Zur
Bestimmung der Maximal- und Minimalwerte wird eine
einkriterielle Optimierung fiir jedes zu betrachtende Ziel-
kriterium durchgefiihrt. Hdufig miissen in der Produktion
bestimmte Zielkriterien z. B. eine gewiinschte Taktzeit er-
reicht werden. Hier ergibt es Sinn, das Zielkriterium tiber
enge Restriktionen abzubilden und die restlichen Zielkrite-
rien mit Gewichtungsfaktoren zu belegen. Durch die zufil-
lige Initialisierung der Partikel kann es jedoch vorkommen,
dass alle Partikel die engen Restriktionen verletzen. Daher
werden Partikel an den Grenzen des Suchraums gezielt in-
itialisiert.

6 Ergebnisse

Es wurden drei Szenarien optimiert und anhand von Mes-
sungen (inklusive Anlagenleistungsmessungen) validiert.
Die drei Szenarien waren:

I Optimierung des Energieverbrauchs und der Anlagen-
leistungsspitze (je mit 0,5 gewichtet) bei Einhalten der
minimalen Taktzeit (iiber Restriktion abgebildet),

IT Optimierung des Energieverbrauchs und der Taktzeit
(je mit 0,5 gewichtet) bei Limitierung der Anlagen-
leistungsspitze auf 1300 W,

IIT Optimierung des Energieverbrauchs und der Taktzeit
(je mit 0,5 gewichtet) bei Limitierung der mechani-
schen Leistungsspitze des Delta-Roboters auf 50 %
bzgl. der Referenzbahn.

Die Belegung war fiir die drei Szenarien bis auf den Delta-
Roboter, der in Szenario III neun statt sechs Sterne plat-
zierte, identisch und die Rechendauer war zur Uberpriifung
der Echtzeittauglichkeit auf 25s beschrinkt. Als Referenz-
fall fir Szenario I wurden die Verzogerungszeiten auf Os
und die Ausfiihrgeschwindigkeiten auf 1,0 gesetzt. In der
Onlineimplementierung bestimmt sich die Vorgabe der Re-
chendauer des neuen Auftrages aus der berechneten Takt-
zeit des aktuellen Auftrages. Die aus der Optimierung re-
sultierenden Einstellparameter sind in Tabelle 1 und die
Ergebnisse in Tabelle 2 zu sehen. Die dazugehorigen Leis-
tungsverldufe sind in Bild 6 fiir alle drei Szenarien darge-
stellt.

Tabelle 1 Einstellparameter der Szenarien I, IT und II1

Sz. SCARA Delta  RBG
[ o 1000 0930 0676

fraa  0,000s  0,076s 0,000s

@ o 0971 0460 0438
fraa  0,000s  5575s 0,196s

m % 0970 0425 0391
frar 1,989 0,000s 29955
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Tabelle 2 Resultate fiir die Szenarien I und II mit der Leistungs-
spitze Anlagenleistungsspitze sowie Szenario III mit der mecha-
nischen Leistungsspitze des Delta-Roboters

Taktzeit  Leistungsspitze  Energieverbrauch

Ref. 29.8s 3,6kW 18,6kJ

Sz. 1 29.8s 2,0kW 18,2kJ
Red. 0,0% 44.4 % 2,2%

Sz. 11 41,4s 1,3kW 23,4kJ
Ref. 29.8s 121,5W 18,6kJ

Sz. 111 42.7s 54,6 W 24.2K]
Red. —433% 55,1% —-30,1%

Bei Szenario I zeigt sich anhand der Ergebnisse und Leis-
tungsverldufe, dass die Anlagenleistungsspitze um 44,4 %
reduziert werden konnte. Dies ist vor allem auf die domi-
nante Leistungscharakteristik des Regalbediengerites zu-
riickzufiihren, welches verlangsamt werden konnte.

Fiir Szenario II wird die maximale Leistung von 1300 W
leicht iiberschritten. Mogliche Ursachen sind Ungenauig-
keiten der Energiemodelle oder duflere Einfliisse wie Tem-
peratur und Einlaufverhalten der Motoren.
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Abbildung 6 Die Ergebnisse fiir die Szenarien I, II und III
(v.o.n.u.)

Bei Szenario III ist der Parametersatz der Referenzbahn
durch eine mehrkriterielle Optimierung ohne die Restrik-
tion der mechanischen Leistungsspitze bestimmt worden.
Er stellt daher schon ein Optimum des Prozesses dar. Um
die Vorgabe der mechanischen Beanspruchung in Szenario
IIT einzuhalten, musste der Prozess verlangsamt werden,



wodurch Optimierungsspielraum fiir das Regalbediengerit
und den SCARA-Roboter geschaffen wurde. Aufgrund der
wesentlich lingeren Taktzeit konnte der Energieverbrauch
pro Takt jedoch nicht reduziert werden.

7 Fazit und Ausblick

Im Rahmen dieser Veroffentlichung ist ein erster An-
satz zur mehrkriteriellen Prozessoptimierung implemen-
tiert worden. Basierend auf einer strukturierten Daten-
grundlage konnen beliebige Belegungen bzgl. Taktzeit,
Taktreserve, Leistungsspitze, mechanische Belastung und
Energeiverbrauch optimiert werden. In Zukunft wird das
Konzept in eine bestehend Cloud-Infrastruktur [14] an der
Modellfabrik eingegliedert, um jederzeit aktuelle Daten der
Anlage zur Verfiigung zu haben. Im Rahmen der erneu-
ten Datenaufnahme fiir diese Verdffentlichung hat sich eine
groBBe Verinderung gegeniiber dlteren Messungen gezeigt.
Es hat sich z. B. die Leistungsspitze der Anlage bei maxi-
malen Ausfiihrgeschwindigkeiten von 7,4kW auf 3,6kW
reduziert. Dies ist auf neue Regelungsmethoden, veridnder-
te Achsgrenzwerte, dem Einlaufverhalten und verinder-
liche Umgebungsbedingungen zuriickzufithren und kann
tiber adaptive Variablenverldufe in einer Cloud abgebil-
det werden. Des Weiteren kann eine statistische Aussage
iiber das Einhalten eines Zielkriteriums getroffen werden,
wenn jede Teilbewegung mehrmals hinterlegt wird. Durch
die Verkniipfung von Modellen und Messdaten in einer
zentralen Datenbank lassen sich die verschiedenen am In-
stitut bekannten Methoden einfach identifizieren und im-
plementieren. Schlussendlich ist in der realen Produktion
eine Uberfithrung in monetire Zielkriterien sinnvoll, um
den unterschiedlichen globalen Herausforderungen begeg-
nen zu kdnnen.
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