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Zusammenfassung

Zusammenfassung

In dieser Bachelorarbeit wird herausgestellt, ob sich der parametrisierbare Standard Partic-
le Swarm Optimization 2011 Algorithmus für die Maßsynthese bezüglich der Stablängen des
3RUS Parallelroboters eignet. Es entsteht ein Optimierungsproblem, das anhand experimentel-
ler Methoden auf bestimmte Eigenschaften näher untersucht wird. Anhand dieser ermittelten
Eigenschaften wird eine Parameteranalyse durchgeführt um eine geeignete Parametrisierung für
den Standard Particle Swarm Optimization 2011 Algorithmus zu finden. Der Standard Particle
Swarm Optimization 2011 Algorithmus mit ermittelter Parametrisierung wird abschließend mit
den parameterfreien Algorithmen Zufallssuche, Hill Climber und Hooke-Algorithmus verglichen
um herrauszustellen, wie effizient der Standard Particle Swarm Optimization 2011 Algorith-
mus schlussendlich gegenüber simpleren Algorithmen ist und ob sich der Aufwand der Analyse
überhaupt gelohnt hat.
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Abstract

Abstract

This bachelor thesis will expose whether the configurable Standard Particle Swarm Optimization
2011 algorithm is eligibly for the parameter synthesis regarding the link lengths of the 3RUS
parallel robot. It comes into an optimization problem which will be examined with experimental
methods for certain properties. Based on these determined properties a parameter analysis
will be carried out to find an appropriate parameterization for the Standard Particle Swarm
Optimization 2011 algorithm. The Standard Particle Swarm Optimization 2011 algorithm with
determined parameterization is finally compared with the non-parametric algorithms Random
Search, hillclimber and Hooke-Algorithmus to expose how efficient the Standard Particle Swarm
Optimization 2011 algorithm in constrast to simpler algorithms is and and whether the effort
of analysis has ever been worth it.
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1.1 Motivation

Seit Ende der 80er Jahre wurden Parallelroboter als Industrieroboter für den praktischen Einsatz
untersucht und entwickelt. Die Entwicklung im Bereich der Parallelroboter versprach ein viel
versprechendes Potenzial, sodass eine große Anzahl an Prototypen entstand. Die anfängliche
Euphorie ließ rapide nach als klar wurde, dass die Konstruktion eines effizienten Parallelroboters
mit den vohandenen Methoden nicht zufriedenstellend geschehen kann, da entweder die Leis-
tungssteigerung gegenüber seriellen Robotern niedriger oder der Aufwand der Konstruktion um
einiges höher war als erwartet [12]. Methoden zur Konstruktionsplanung eines Parallelroboters
sind unter Anderem die Struktursynthese, mit der geeignete Bauteile im Bezug der Aufga-
benstellung analysiert werden, und die Maßsynthese, die Eigenschaften der jeweiligen Bauteile,
wie Länge und Gewicht, bestimmt. Diese Methoden gestalten sich als sehr aufwendig, sodass
folglich Optimierungsprobleme entstehen. In Anbetracht der gegenwärtigen Forschungsthemen,
siehe Abschnitt 1.2, wird immer mehr nach effizienteren Methoden gesucht Parallelroboter in
der Planung und Konstruktion weiter zu verbessern, da die Komplexität des Vorgehens, wie es
in dieser Arbeit zu sehen wird, noch immer in einem hohen Maß existiert und reduziert werden
muss um Parallelroboter für den industriellen Alltag zum Vorteil der jeweiligen Aufgaben und
Kosten zu bauen.

1.2 Stand der Technik

Zu den meachanischen Kriterien eines Parallelroboters gehören unter Anderem der Positionsfeh-
ler des Endeffektors, um den es auch hier in der Arbeit geht, Größe des Arbeitsraums, Steifigkeit,
Manipulatierbarkeit des Parallelroboters, die es zu optimieren gilt [1][6][15]. Es wird ersichtlich,
dass das Spektrum an Optimierungskriterien sehr groß ist und vereinzelnd zu Optimierungspro-
blemen werden, die anhand effizienten Algorithmen gelöst werden sollten.
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1 Einführung

Es wurden unter Anderem klassische Abstiegsverfahren wie z.B. Gradienten- und Newton-
Verfahren [4], der Genetische Algorithmus (GA) [1][2][3][12] oder der Particle Swarm Optimi-
zation Algorithmus[13][14] zur Optimierung genutzt.
Die Abschätzung des Positionsfehlers, um den es hier in dieser Arbeit gehen wird, wird

allgemein anhand des gleichen Kriteriums optimiert.
In Kreffts Ausarbeitung [12] wurde der GA unter Anderem zur Optimierung des Positionsfeh-

lers in Augenschein genommen. Es wurde auch der hier zu untersuchende Roboter analysiert und
mit dem GA optimiert. Krefft zeigte, dass der GA hinsichtlich der qualitativen Lösungsfindung
ein geeigneter Algorithmus sei.
In den Ausarbeitungen [13] und [14] wurde der PSO unter Anderem auch auf die Positionsfeh-

leroptimierung untersucht. In diesen Ausarbeitungen wird mit einer Abwandlung des eigentlichen
PSO gearbeitet. Die Abwandlung nennt sich Multi-objective Particle Swarm Optimization und
Unterscheidet sich im Hinblick auf die Aktualisierung der Informationen, der Verwaltung von
Partikeln und die Wahl der führenden Partikel. Hier zeigte sich, dass der PSO im Allgemeinen
bezüglich der Lösungsfindung und dem Konvergenzverhalten ebenfalls für die Optimierung von
Parallelrobotern geeignet ist.
Beyer [4] erwähnt, dass die Wahl des Algorithmus stark von der jeweiligen betrachteten

Funktion abhängig ist. Heuristische Verfahren, wie der GA oder PSO, zeigen bei einfacheren
Funktionen zwar Konvergenzen zur Lösung, aber mit dem Nachteil der benötigten verhältnismä-
ßig hohen Rechenzeit. Für einfachere Funktion bevorzugt Beyer Abstiegsverfahren. Somit liegt
nahe, dass kein idealer Algorithmus für alle Optimierungsprobleme innerhalb der Optimierung
von Parallelrobotern existiert.
In den o.g. Ausarbeitungen wird nicht explizit auf den Rechenaufwand der Algorithmen einge-

gangen und der in dieser Arbeit zu untersuchende Typ von Parallelrobotern ist nicht allgemein
Fokus der Forschung, sodass hier Handlungsbedarf besteht. Ebenfalls ist der hier zu evaluierende
Standard Particle Swarm Optimization 2011 im Kontext der Optimierung von Parallelrobotern
noch nicht untersucht worden, sodass die Evaluation des Standard Particle Swarm Optimizati-
on 2011 einen Ausblick auf einen neuen Algorithmus für diese Art von Optimierungsproblemen
gibt.

1.3 Ziel der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Analyse der Eignung des Standard Particle Swarm Optimization
2011 für die Maßsynthese zur Genauigkeitssteigerung zu einem in dieser Arbeit behandelten
Paralellroboters. Unter der Maßsynthese ist zu verstehen, dass die Maße bestimmter Bauteile
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1 Einführung

des Roboters weitesgehend auf bestimmte Eigenschaften hin optimiert werden sollen. In dieser
Arbeit wird die Eigenschaft der Genauigkeit bzw. der durchnittliche Positionsfehler des beweg-
lichen Teils des Roboters optimiert. Es handelt sich dabei um ein Optimierungsproblem, dass
anhand ausgewählter Methoden auf bestimmte Eigenschaften, wie z.B. das Steigungsverhalten
oder die Anzahl an Optimalstellen, untersucht wird. Anhand der Eigenschaften des Optimie-
rungsproblems soll dann der Standard Particle Swarm Optimisation 2011 Algorithmus feinjus-
tiert werden, um im Vergleich mit anderen Algorithmen die generelle Eignung des Verfahrens
für dieses Problem zu untersuchen.

1.4 Struktur der Arbeit

Als nächstes folgt Kapitel 2, das Grundlagen bezüglich der Thematik dieser Arbeit näher er-
läutert. Dies dient zum besseren Verständniss der folgenen Kapitel. Im Anschluss folgt Kapitel
3 mit einer Beschreibung des Optimierungsproblems und der dazugehörigen Zielfunktion. Die
Zielfunktion wird anschließend im Kapitel 4 einer Experimentellen Untersuchung unterzogen
um Indizien über wichtige Eigenschaften zu gewinnen. Ebenfalls folgt eine Ermittlung der be-
nötigten Laufzeit zur Berechnung der Zielfunktion. Auf Basis der ermittelten Eigenschaften der
Zielfunktion erfolgt im Kapitel 5 die Evaluation des Standard Particle Swarm Optimization 2011
Algorithmus. In diesem Kapitel wird untersucht, ob sich der Algorithmus für das Optimierungs-
problem, das in dieser Arbeit behandelt wird, überhaupt eignet. Die Eignung des Algorithmus
zeigt sich durch die Erzielung von qualitativ guten Ergebnissen in absehbarem Rechenaufwand.
Um eine solche Aussage treffen zu können, folgt eine ausführliche Untersuchung über die mögli-
chen Einstellungsmöglichkeiten des Algorithmus um die Güte der Lösung zu maximieren und die
Anzahl an erforderlichen Funktionsevaluationen zu minimieren. Im Abschluss der Arbeit gibt es
in eine Schlussfolgerung im Bezug des vorherigen Kapitels wie auch einen Ausblick auf mögliche
weitere Untersuchungsakspekte.
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Übersicht
2.1 Parallelroboter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2 Maßsynthese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3 Optimierungsproblem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

Dieses Kapitel dient als Orientierung zur Thematik dieser Arbeit. Zuerst wird auf Parallelrobo-
ter im Allgemeinen eingegangen und welche Merkmale diese Art von Roboter mit sich bringen.
Anschließend wird erläutert was die Maßsynthese generell ist und was dies im Bezug auf Par-
allelroboter bedeutet. Abschließend wird der Parallelroboter 3RUS beschrieben und was die
Maßsynthese anhand des 3RUS in dieser Arbeit zu bedeuten hat. Abschließend wird ausgeführt,
was eine Fitness oder Fitnesslandschaft im Bezug auf Optimierungsprobleme bedeutet.

2.1 Parallelroboter

Abbildung 2.1: Kin. Kette
RUS

Parallelroboter allgemein haben als wesentliche Bestandteile
einen Endeffektor, eine Basiseinheit und mindestens zwei kine-
matischen Ketten, die mit der Basiseinheit und dem Endeffektor
verbunden sind. Die Basiseinheit wird zum Beispiel am Boden
oder an der Decke befestigt. Bei seriellen Robotern sind alle Ge-
lenke aktiv zu steuern. Die Besonderheit bei parallelen Robotern
im Gegensatz zu seriellen ist, dass nicht alle Gelenke steuerbar
sein müssen, da sich die restlichen Teile der kinematischen Ket-
ten passiv mitbewegen, d.h. es existiert mind. 1 passives Gelenk,
dass nicht gesteuert werden muss. [17]
In dieser Arbeit wird der Parallelroboter 3RUS untersucht. Die Basiseinheit wird an der Decke

befestigt und 3 kinematische Ketten hängen herrunter, die am anderen Ende am Endeffektor be-
festigt sind. Jede kinematische Kette besteht von oben nach unten aus einem Rotations- (R), ei-
nem Kreuz- (Unviversal joint) und Kugelgelenk (Spherical joint). Die Unterstreichung des Buch-
staben R sagt aus, dass es sich hier um ein aktives Rotationsgelenk also einen Rotationsmotor
handelt und die nicht unterstrichenen Buchstaben stehen für passive Gelenke. Eine visuelle Ver-
anschaulichung einer kinematischen Kette kann der Abbildung 2.1, die aus der Dissertation von
Krefft [12] stammt, entnommen werden. Der Untersuchungsaspekt dieser Arbeit beinhaltet die
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2 Grundlagen

Optimierung aller Stablängen im Bezug auf den durschnittlichen Positionsfehler der Endeffek-
torposition über den gesamten Arbeitsraum. Zur Veranschaulichung dient die Skizzendarstellung
2.2 eines 3RUS, basierend auf [11], in der die zu optimierenden Stablängen rot markiert sind.

Abbildung 2.2: Skizze des 3RUS mit markierten
Stäben

Die Endeffektorposition wird allgemein als Po-
se bezeichnet und ist als 6 dimensionale Ko-
ordinate dargestellt:

Pose = (x, y, z, α, β, γ)

Hierbei geben x, y, z die kartesische Posi-
tion und α, β, γ die Roll-Nick-Gier-Winkel
des Endeffektors, ausgehen von dessen Mit-
telpunkt, an. Im Folgenden werden nur die
kartesischen Positionen variieret und die Roll-
Nick-Gier-Winkel werden als konstant mit 0◦

Neigung betrachtet.

Abbildung 2.3: Flexpicker von ABB Automatics
als annähernden Vergleich zum
3RUS

Als letzten Aspekt ist noch der Arbeits-
raum, also der Raum aller möglichen Endef-
fektorpostionen, zu erläutern. Jedes Ende ei-
ner kinematischen Kette des 3RUS, welches
am Endeffektor befestigt wird, spannt von der
Basiseinheit aus einen Raum an möglichen
Positionen auf. Der Raum hat aufgrund der 2
dimensionalen Rotation des Rotationsgelenks
und der 3 dimensionalen Rotation des Kreuz-
gelenks die Form eines Torus. Bei den drei
kin. Ketten entstehen also drei Tori aus mög-
lichen Positionen der jeweiligen Enden jeder
kin. Kette. Die Schnittmenge der 3 Tori ist
folglich der gesamte Arbeitsraum des 3RUS.
Somit existieren valide Posen nur innerhalb
dieser Schnittmenge und alle möglichen Po-
sen außerhalb dieser Schnittmenge sind nicht
gültig, da sie niemals vom Roboter angefahren
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2 Grundlagen

werden könnten.
Ein Parallelroboter, der in der Industrie präsent ist und dem 3RUS am nächsten kommt, ist der

sogenannte Flexpicker von ABB Robotics. Der Flexpicker hat im Unterschied zum 3RUS zwei
Stäbe in dem unteren Teil der kin. Ketten und einen (vierten) Mittelstab. Durch die Mittelstange
kann der Endeffektor des Flexpickers nicht in sich gedreht werden, wodurch der Endeffektor
immer gerade herrunter schaut, was beim 3RUS, durch die fehlende Mittelstange, nicht der Fall
ist und Rotationen ansich möglich sind. Bis auf die beiden strukturellen Unterschiede und der
Einschränkung der Rotation des Endeffektors beim Flexpicker sind die beiden Arten Roboter
aber sonst vom Aufbau her vergleichbar.

2.2 Maßsynthese

Die Maßsynthese handelt von der Optimierung der Maße gegebener Strukturen bzgl. eines
geforderten Kriteriums. Strukturen sind hier die einzelnen Komponenten des Roboters, wie
Stäbe und der Endeffektor. Folglich können Strukturmaße zum Beispiel die Längen der Stäbe
in kinematischen Ketten oder die Größe des Endeffektors sein. Kriterien können unter anderem
folgende sein:

• Volumen des Arbeitsraums

• Positionsfehler des Endeffektors

• Kosten (Produktionskosten, Energiebedarf etc.)

Es handelt sich bei der Maßsynthese um eine globale Optimierungskomponente, die zu jeder
Zeit und in jedem Einsatzfeld gelten soll. Die Globalität hat zur Folge, dass es sich hierbei um
ein Optimierungsproblem handelt, was mit effizienten Methoden zur Lösung des Optimierungs-
problems annähern soll. [17]

2.3 Optimierungsproblem

Bei einer kontinuierlichen, reellwertigen Optimierung existiert ein Suchraum Σ ∈ Rn und ein
Lösungsraum Λ ∈ R. Eine Zielfunktion f ist die Abbildung der Form f : Σ → Λ. Bei Optimie-
rungen wird, je nach Aufgabenstellung, innerhalb des Suchraums der Zielfunktion das Minimum
oder Maximum des Lösungsraums gesucht, sodass es sich in der mathematischen Definition
hier um ein Suchproblem handelt. Die Suche kann sich unter anderem bei hoher Dimension
des Suchraums als sehr aufwändig gestalten, sodass effiziente Algorithmen angewendet werden

6



2 Grundlagen

müssen um in absehbarer Zeit eine geeignete Lösung in Λ zu finden. Ein globales Optimum
zu finden ist bei vielen Optimierungsproblemen eine utopische Vorstellung, da sie meist eine
Zielfunktion behandeln, die schwer handelbare Eigenschaften wie starke Steigungen oder eine
hohe Anzahl an lokalen Optimalstellen aufweisen, was die Suche nach einem globalen Optimum
als sehr aufwendig bis unmöglich gestaltet.
Um Optimierungsprobleme händelbarer zu machen, wird in vielen Fällen ein Optimierungs-

problem als Fitnesslandschaft abgebildet. Eine Fitness ist das Bild (also die Projektion) der
Lösung aus Λ, das i.d.R. im Intervall [0, 1] ∈ R liegt. Dies hat den Vorteil, dass die möglichen
Lösungen, die gefunden werden, vom Wertebereich her überschaubar bleiben und die Qualität
einer Lösung besser eingeschätzt werden kann. Die Fitnesslandschaft ansich bildet sich also aus
dem bekannten Suchraum Σ und der dazugehörigen Projektion des Lösungsraums in Form der
Fitness F ab:

Fitnesslandschaft : Σ→ F

Fitnesslandschaften können in der Hinsicht, des überschaubaren Lösungsraums besser analy-
siert werden. Für die Analyse von Fitnesslandschaften existieren eine Vielzahl an Methoden, die
Eigenschaften der Fitnesslandschaften bestimmen können. Eigenschaften sind unter anderem
Stetigkeit, Differenzierbarkeit, Steigungen, Anzahl an (lokalen) Optima wie auch der generelle
Wertebereich der Fitnesslandschaft. Anhand dieser Eigenschaften können Algorithmen in Hin-
sicht ihrer Effizienz zur Lösungsfindung ggf. eingeschätzt oder auch modifiziert werden.
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Im folgendem Kapitel, welches als Grundlage zum Verständnis der Untersuchung dient, wird das
Optimierungsproblem dieser Arbeit dargestellt. Hauptaugenmerk des Optimierungsproblems und
der weiteren Betrachtung der Arbeit ist der sogenannte Global Contition Index, der im Folgen-
den genauer erläutert wird. Als Abschluss dieses Kapitels werden einige analytisch betrachtete
Fakten dieser Funktion beschrieben.

3.1 Global Condition Index

Für den Anfang der Betrachtung wird die kinematische Jacobimatrix J des 3RUS miteinbezogen.
Sie ist abhängig von den betrachteten Stablängen und der zu betrachteten Endeffektorpose des
3RUS. Die Jacobimatrix hat im Allgemeinen folgende Gestalt:

J =


∂G1
∂x
· · · ∂G1

∂γ
... . . . ...

∂Gi

∂x
· · · ∂Gi

∂γ

 (3.1)

Die kin. Jacobimatrix J beschreibt das Übertragungsverhalten der Parallelstruktur und wie sich
infinitesimale Änderungen der Antriebspositionen auf die Endeffektorpose auswirken werden. Der
Index i steht für die Anzahl der Übertragungsfunktionen in Abhängigkeit des Freiheitsgrads. Der
Freiheitsgrad des 3RUS entspricht dem maximalen Freiheitsgrad von 6, sodass es sich hier um
eine 6× 6 - Matrix handelt.[12]
Als nächstes wird auf die Konditionszahl dieser Matrix eingegangen. Die Konditionszahl κ

einer Matrix bestimmt im Allgemeinen den Fehlerfortpflanzungsfaktor für weitere Berechnungen.
Dieser Wert liegt innerhalb des Intervalls [1,∞). Die Konditionszahl der kin. Jacobimatrix lässt
sich bei Parrallelstrukturen auf ihre Präzision des Endeffektors mit übergebenen Stablängen und
einer gegebenen Pose übertragen. Je kleiner dieser Wert ist, desto stabiler steht der Endeffektor
an dieser Pose. Um die Unendlichkeit des Intervalls zu umgehen wird der Kehrwert genutzt,
sodass der Rechenwert innerhalb des Intervalls (0, 1] liegt.
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3 Beschreibung des Optimierungsproblems

Die Konditonszahl ist hierbei eine Approximation des Positionsfehler des Endeffektors einer
Parallelstruktur an einer vorgegebenen Pose [15]. Um den Positionsfehler über den gesamten Ar-
beitsraumes zu bewerten, wurde der Global Condition Index (GCI) definiert. Der GCI entspricht
dem Durchschnittswert der Kontitionszahlen über den durch eine Stablängenkonfiguration aus
der Menge aller Stablängenkonfigurationen L entstandenen Arbeitsraum der Parallelstruktur.
Folglich lautet die Formel für den GCI für die Anzahl gemessender Posen im Arbeitsraum n

[15]:

GCI =

n∑
i=1

1
κ(J(l11,...,lij )(posei))

n
(3.2)

mit J(l11,...,lij)(posei) als die Jacobimatrix zu einer Stablängenfonfiguration (l11, . . . , lij) und ei-
ner einzelnen Pose posei der insgesamt n ermittelten Posen. Für jede der einzelnen Bestimmung
der Konditionszahlen ist eine neue Jacobimatrix zu bilden, da immer eine neue Pose in Bezug
genommen wird. Es ist von Vorteil den entstandenen Arbeitsraum dahingehend zu untersuchen,
dass der gesamte Arbeitsraum in gleichmäßig verteilten Posen ausgewertet wird. Allgemeine
Zufallsposen bieten sich hier nicht an, da die Gefahr besteht, dass es zu einer Clusterung der
betrachteten Posen kommt. Stattdessen sind Quasi-Zufallszahlen eine gute Betrachtung, da die
dadurch entstehenden Posen den Untersuchungsraum gleichmäßig in einer Gitterstruktur unter-
teilen. In dieser Arbeit wird die sogennante van der Corput-Sequenz (VDC-Sequenz) genutzt
um Quasi-Zufallszahlen zu erzeugen. Die allgemeine VDC-Sequenz zur Basis 2 enthält Zahlen
der Form:

1, 1
2 ,

1
4 ,

3
4 ,

1
8 ,

5
8 ,

3
8 ,

7
8 ,

1
16 , . . . (3.3)

Der erste Wert wird in dieser Arbeit nicht genutzt, da sie praktisch keinen Nutzen zum Aufbauen
einer Gitterstruktur mit der VDC-Sequenz hat, sodass wenn von der VDC-Sequenz gesprochen
wird, immer die Seuqenz ohne die 1 gemeint ist. In Abbildung 3.1 kann der Unterschied zwi-
schen einer beispielhaften uniformen und einer mit der VDC-Sequenz erzeugten quasi-zufälligen
Verteilung gesehen werden. Jede Dimension der Posen in der Betrachtung des GCI kann anhand
dieser Sequenz folglich gleichmäßig verteilt betrachtet werden, sodass die Rechnung mit einer
gleichmäßigen Verteilung der Punkte innerhalb des Arbeitsraums durchgeführt werden kann. Die
Größe der Sequenz in Abhängigkeit der Anzahl von gleichmäßigen Dimensionsaufspaltungen n
beträgt

n∑
i=0

2i, n ≥ 0

Elemente, was gleichzeitig der Anzahl in die Berechnung des GCI miteinbezogenen Pose-Stellen
in jeder Dimension entspricht.
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3 Beschreibung des Optimierungsproblems

Abbildung 3.1: Veranschaulichung einer uniformen und quasi-zufälligen Verteilung

Es folgt mit Hilfe der Abbildung 3.1 eine etwas beispielhaftere Erklärung wie die quasi-zufällige
Verteilung entsteht und was hier mit gleichmäßiger Dimensionsaufspaltung gemeint ist:

• Für n = 0 existiert nur < 1
2 > in der VDC-Sequenz. Es wird keine Dimension aufgespalten

und folglich der generelle, einzige Mittelpunkt des gesamten Suchraums ausgewertet.
(Grüner Punkt)

• Für n = 1 existieren < 1
2 ,

1
4 ,

3
4 > in der VDC-Sequenz. Nun wird nach der Auswertung des

generelen Mittelpunkts (1
2) die Dimension mittig aufgespalten und in diesen Teilintervallen

die jeweiligen Mittelpunkte (1
4 ,

3
4) ausgewertet. (Rote Punkte)

• Diese Systematik geht für weitere n immer so weiter. Dimensionen werden aufgespalten
und jeweils die Mittelpunkte aus den aufgespaltenen Dimensionen werden in die Berech-
nung einbezogen.

Im dreidimensionalen Raum, würde die o.g. Systematik für jede der drei Dimensionen einzeln
durchgeführt werden um im gesamten Raum eine gleichmäßige Verteilung zu garantieren.
Durch diese Systematik wird vermieden, dass Bereiche mit ungültigen Posen, also außerhalb

des Arbeitsraums, im Vergleich zur uniformen Verteilung mehrfach abgefragt werden. Eine
Clusterung außerhalb des Arbeitsraums der uniformen Verteilung hätte zur Folge, dass sich der
Rechenaufwand unnötig erhöhen würde, da ungültige Posen praktisch keinen Nutzen haben,
aber dann vermehrt verwaltet werden müssen. Um dieses Risiko zu umgehen wird die van der
Corput-Sequenz genutzt. Mit der quasi-zufälligen Verteilung wird jeder Bereich innerhalb des
Arbeitsraum zuverlässig nur ein Mal abgefragt.

10
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3.2 Formulierung des Optimierungsproblems

Wie in Abschnitt 2.2 beschrieben, handelt es sich bei dieser Arbeit um die Betrachtung der
Maßsynthese im Bezug auf den GCI als Wert für die Güte der Stablängenkonfiguration des
3RUS. Der Wertebereich des GCI liegt wie aus dem vorherigen Abschnitt ableitbar im Inter-
vall (0, 1], wobei die 1 als höhster Wert der beste ist. Viele Ausarbeitungen im Bereich von
Optimierungsproblemen behandeln Minimierungsprobleme. Um diese Ausarbeitung für andere
Betrachtungsweisen von Optimierungsproblemen kompatibel zu machen, wird der Wert des ent-
standenen GCI negiert. Folglich existiert ein Wertebereich [−1, 0), wobei die −1 als kleinster
Wert nun der beste ist. Dies entspricht der Zielfunktion dieser Arbeit.
Das Optimierungsproblem der Maßsynthese am 3RUS liegt darin, dass aus der Menge aller

möglichen Stablängenkonfigurationen L der beste Wert gefunden werden soll. Die konkrete
Funktion lautet im Allgemeinen wie folgt:

min
l∈L
−GCI(l), L = [lmin, lmax]i·j (3.4)

Der Index i steht für die Anzahl der Stäbe jeder kinematischen Kette und j für die Gesamtzahl an
kinematischen Ketten der Parallelstruktur. Wie im Abschnitt 2.1 beschrieben besitzt der 3RUS 3
kinematische Ketten mit jeweils 2 Stäben. Somit handelt es sich dabei um ein 6 dimensionales
Optimierungsproblem. Es werden für die weitere Untersuchung dieses Optimierungsproblems
vorerst die Stablängenkofigurationen L ∈ [0.01, 1.00]6 in Metern betrachtet. Die minimale
Länge von 0.01 Metern pro Stab ist ein äußerst minimalster Wert. Aber die Untersuchung
von so kurzen Stablängen könnte ebenfalls zu interessanten Ergebnissen führen, sodass sich
wichtige Erkenntnisse der Eigenschaften der Zielfunktion sammeln lassen könnten. Die maximale
Stablänge von 1 Meter ergibt im ausgestreckten Zustand einer kinematischen Kette 2 Meter,
was eine gute Reichweite des Roboters ergibt. Aber schon 1 Meter und erst recht höhere Werte
bergen das Risiko der Instabilität des Endeffektors, sodass hier vorerst die maximale Länge von
1 Meter betrachtet wird.

3.3 Eigenschaften des Optimierungsproblems

Die Jacobimatrix (3.1) kann bei Parallelstrukturen oft nicht analytisch beschrieben werden,
sodass auf andere Methoden ausgewichen werden muss. Auch im Bezug auf den 3RUS ist
es nicht möglich, die Jacobimatrix analytisch zu bestimmen [12]. Auf die Beschreibung des
Rechenweges, wird aufgrund der hohen Komplexität verzichtet, der in den Ausarbeitungen von
Krefft [12] oder Kotlarksi, Heimann und Ortmaier [11] nachgelesen werden kann. Zu erwähnen
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ist aber, dass die Berechung einer Konditionszahl über eine Singularwertzerlegung erfolgt. Die
Singularwertzerlegung wird auf Matrizen angewand und zerlegt die Matrix in ein Produkt aus
drei Matrizen, was diese Operation nicht analytisch formulierbar macht.
Desweiteren handelt es sich bei (3.2) ebenfalls nur um eine numerische Annäherung, da auf-

grund der Gitterstruktur der Arbeitsraum niemals vollständig ausgewert wird. Eine Berechnung
über Integrale des Arbeitsraums ist aufgrund der fehlenden analytischen Darstellung der Kondi-
tionszahl ebenfalls nicht möglich. Folglich ist die Zielfunktion des Optimierungsproblems nicht
analytisch formulierbar.
Innerhalb des Rechenweges der Zielfunktion existieren viele trigonometrische Operationen.

Diese Operationen müssen aufgrund der Berechnung der kinematischen Ketten und den Lagen
und Neigungsmöglichkeiten ihrer Gelenke in der Rechnung enthalten sein. Da trigonometrischen
Operationen global weder konvex noch konkav sind, ist die Zielfunktion des Optimierungspro-
blems ebenfalls nicht konvex oder konkav.
Das 6 dimensionale Optimierungsproblem ist also eine nicht-lineare, numerisch zu bestim-

mende Funktion. Diese Eigenschaften dieser Funktion bilden einen entscheidenden Nachteil: Es
ist nicht möglich einen Gradienten zu bilden und demnach auf diesem Wege die Minimalstellen
zu lokalisieren. Folglich wird im folgendem Kapitel auf ableitungsfreie Methoden zurückgegriffen
um die Zielfunktion bzw. das Optimierungsproblem experimentell zu untersuchen.
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4 Experimentelle Untersuchung der Zielfunktion
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In diesem Kapitel wird die Zielfunktion (3.2) und implizit das Optimierungsproblem experimen-
tell anhand von vier grundlegenden Aspekten analysiert:

• Separierbarkeit

• Laufzeit

• Uni- / Multimodalität

• Steigungsverhalten

Es wird mit der Frage der Separierbarkeit begonnen, da es von Vorteil für weitere Betrachtun-
gen wäre, wenn die 6 dimensionale Zielfunktion im Teildimensionsräume aufgespalten werden
könnten. Dies würde in allen Betrachtungspunkten dieser Arbeit bzw. auch in zukünftigen Un-
tersuchungen zum 3RUS zu einer deutlich geringerer Komplexität der Funktion und folglich zu
geringerem Rechenaufwand führen.
Anschließend wird auf den Rechenaufwand eingegangen um nachfolgende Untersuchungen

besser gewichten zu können um zu hohe Laufzeiten zu vermeiden. Es werden verschiedene
Laufzeitmessungen zur Berechnung der Zielfunktion in Java- wie auch gcc-Umgebung darge-
stellt.
Um zu untersuchen, ob die betrachtete Zielfunktion uni- oder multimodal ist, wird die Fitness

Distance Correlation [10] genutzt, die in einem folgenden Abschnitt weiter erläutert wird. Moda-
lität kann als die Anzahl von Optimalstellen innerhalb der Funktion verstanden werden. Ist eine
Funktion unimodal existiert ein einziges globales Optimum und ist eine Funktion multimodal
existieren zusätzlich davon noch lokale Optima.
Als letztes wird unterstützend dazu ebenfalls auf die Methodik der Fitness Clouds [16] zurück-

gegriffen, die Rückschlusse auf Nachbarpunkte eines betrachteten Punktes geben wird. Mit Hilfe
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der Fitness Clouds können Schlüsse auf mögliche Steigungen innerhalb der Fitnesslandschaft
gezogen werden.

4.1 Separierbarkeit

In diesem Abschnitt wird die Methodik, Durchführung und das Ergebniss der Überprüfung zur
Separierbarkeit der Zielfunktion und folglich des Optimierungsproblems dargestellt. Die Sepa-
rierbarkeit ist eine Eigenschaft, die die Komplexität einer Funktion reduziert. Sie kann besagen,
dass z.B. die 6 dimensionale Zielfunktion dieser Arbeit in drei 2 dimensionale Teilräume separier-
bar ist, ohne dass sich die Funktionswerte ändern. Diese Eigenschaft würde den Rechenaufwand
um ein vielfaches verringern, da nur noch innerhalb der jeweiligen Teilräume evaluiert werden
muss und dadurch die Komplexität der Funktion deutlich reduziert wird.

4.1.1 Methodik

Um die Separierbarkeit zu prüfen wird die folgende Gleichung betrachtet und auf ihre Allge-
meingültigkeit geprüft:

f( arg min
X ∈ R6

f(X) ) = f( δ[ arg min
Y1 ∈ Rn×const6−n

f(Y1), arg min
Y2 ∈ R6−n×constn

f(Y2)] )± ε (4.1)

mit n für die Anzahl variabler Dimensionen und const für einen beliebigen konstanten Wert.
In anderen Worten simpel ausgedrückt werden die Argumente eines Minimums im vollen 6
dimensionalen Suchraum mit allen dimensional komplement zueinander stehenden Teilräume
des 6 dimensionalen Raums auf Gleichheit ihres Funktionswertes geprüft. δ steht für sämtli-
che Permutationen dieser komplementären Teilräume. Sind alle Permutationen ungültig, ist die
Zielfunktion nicht separierbar. Ist die Funktion in permutierte Teilräume separierbar, muss auf
Teilseparationen geprüft werden. Um die rechte Seite der Gleichung bei jeder Permutation zu
erzeugen, werden die jeweils komplementär zueinander nicht zu beachtenen Dimensionen in
beiden Teilen auf einen konstanten Wert gesetzt. So existieren variable und konstante Dimen-
sionen mit denen nach einem Minimum der Zielfunktion gesucht wird. Sind die Argumente auf
beiden Seiten der Gleichung gefunden, werden die Funktionswerte miteinander verglichen. Sind
diese Funktionswerte zu einer bestimmten Toleranz ε gleich, ist diese Funktion in die Teilräu-
me bzgl. dem Verhältnis der variablen und konstanten Dimensionen separierbar. Das ε dient
zur Vermeidung des Einflusses von möglichen Rundungsfehlern bei der Berechnung durch den
Rechner.
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4.1.2 Durchführung

Unterstützend zur Beschreibung der Durchführung dient der folgende vollständige Permutati-
onsbaum als visuelle Veranschaulichung. Auf die Färbung der einzelnen Knoten wird im Verlauf
des Abschnitts eingegangen.

Abbildung 4.1: Vollständiger Permutationsbaum zur Separierbarkeitsüberprüfung

Es folgt die Erklärung des Grundprinzips der Durchführung. Jeder Knoten symbolisiert einen
2-Tupel der Form (x, y). x steht für die Anzahl variabler Dimensionen und y für die Anzahl kon-
stant gehaltenen Dimensionen. Dieses Verhätniss der variablen zu den konstanten Dimensionen
soll sich auf den ersten Teil der Permutationsbetrachtung in der rechten Seite der Gleichung
(4.1) beziehen. Die Wurzel des Baumes ist die Suche nach dem Minium im gesamten 6 di-
mensionalen Suchraum, was auf der linken Seite von (4.1) zu sehen ist. Anschließend soll für
jeden Kindknoten der Wurzel der erste Teil der rechten Seite der Gleichung konstruiert, das
Komplement im zweiten Teil gebildet und die Gleichung auf Gültigkeit geprüft werden. Ist eine
Gleichung nach Konstruktion der Permutation gültig, werden die folgenden Kindknoten ge-
trachtet um den gültigen Teilraum auf weitere Separationen zu untersuchen. Ist die Gleichung
zu einer Permutation ungültig, kann sofort eine Permutation mit den Informationen des Nach-
barknoten gebildetet werden. Die folgenden Kindknoten müssen nicht mehr betrachtet werden,
da die Funktion dann nicht weiter in kleinere Dimensionen aufspaltbar wäre. Ist kein Nachbar
mehr vorhanden, wird der nächste Kindknoten der Wurzel betrachtet bis alle Permutationen
durchlaufen sind.
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