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I 

 תקציר

יותר, השוק התחרותי גורם ליישם מעגלי  בשנים האחרונות מערכות ייצור הפכו להיות מורכבות

יצור קצרים יותר, מלאי קטן יותר, ציוד משוכלל וזמן ביצוע קצר יותר. גורמים אלו יוצרים מעבר 

למערכות יצור גמישות. בהתאם לכך התגובות צריכות להיות גמישות  לשינויים במוצר, ביצור, 

ב השינויים. אחת הדרכים ליישום ובדרישות. לכן צריך לאמץ פתרונות שיתאימו לסוג וקצ

אוטומציה גמישה היא שילוב רובוטים במערך היצור. בין הנושאים העומדים בחזית המחקר 

ועבודה בתנאי  Multi Robot systems)המחקר על מערכות מרובות רובוטים  ) ברובוטיקה נמצא

חוסר הגמישות אחד החסרונות הבולטים של מערכות אוטומטיות/רובוטיות הוא חוסר ודאות. 

במושגי תנועה וזמן. בכדי שהמערכת תוכל להתקדם, להתייעל ולמצוא  משתנותבפעולות 

, יש לשלב אלמנטים של למידה ומשתנות עם הזמן פתרונות לבעיות אשר אינן מוגדרות במדויק

  במערכות.

השפעת אלגוריתמי למידה עבור מערכות אריזה מרובות מטרת המחקר היא לפתח ולבחון 

ללא התערבות  אריזהת הוטים, על מנת לאפשר מערכת אריזה גמישה היכולה לזהות את משימרוב

תחול המערכת בין מוצר אחד למשנהו. מחקר זה בחן את ההשפעה של אלגוריתמי אדם וללא א

ה בין למידה והשוו על תפוקות המערכת (Q-learning ,Reinforcement learning) למידה שונים

ההנחה היא כי בעזרת  .למידה של כל רובוט בצורה עצמאית חד לעומתשל המערכת  כגוף א

 אלגוריתמי הלמידה המערכת תפתח גמישות במעבר ממשימה למשימה ותעלה את התפוקות. 

על מנת לבחון את יעילות אלגוריתמי הלמידה ואת הגמישות שהם נותנים למערכת, נבחנו שני 

(. נבחרו שמונה 2000ודה קודמת )בוטח, האלגוריתמים על מערכת סימולציה שפותחה בעב

מאפיינים של מערכת האריזה שחולקו לשתי קבוצות: מאפייני אלגוריתם הלמידה ומאפייני 

סביבת עבודה. מאפיינים אלו נבחרו על סמך הנחות מקדימות לגבי השפעתם  על ביצועי מערכת 

 .הפרמטרים הנבחריםהרצות סימולציה בהן שונו ההשוואה נערכה באמצעות ביצוע האריזה. 

 אלגוריתמי הלמידה ושל תא האריזה.במסגרת הרצות הסימולציה נבדקו מדדי ביצועי של 

אין השפעה לרעה של אלגוריתמי הלמידה על ביצועי תא האריזה והם מניתוח התוצאות עולה כי 

ושפע מסוג המערכת )למידה אינו מ Q-learningנשארו כפי שהיו ללא למידה. אלגוריתם 

בעתיד מומלץ להמשיך במחקרים למידה עצמאית של כל רובוט( וביצועיו טובים יותר. /תיתמערכ

יישם ולנתח כמו כן, יש מקום ל היבטים נוספים של למידה בתאי אריזה מרובי רובוטים. לבחינת

 .מעשה, על גבי מערכת ניסוייתהלכה ל את אלגוריתמי הלמידה
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 . מבוא1

 

 תאור הבעיה 1.1

בשנים האחרונות מערכות ייצור הפכו להיות מורכבות יותר, השוק התחרותי גורם ליישם מעגלי 

קצר יותר. גורמים אלו יוצרים מעבר  וזמן ביצועיצור קצרים יותר, מלאי קטן יותר, ציוד משוכלל 

המערכות צריכה להיות  תתגובבהתאם לכך  .(Ouelhandj et al., 1998) למערכות יצור גמישות

צריך לאמץ פתרונות שיתאימו לסוג  כתוצאה מכךלשינויים במוצר, ביצור, ובדרישות. גמישות 

הגמישות יכולה להיות מוגדרת על ידי תגובת  (.Pereira and Paulre, 2001וקצב השינויים )

                                  המדד הינו טיב ההסתגלות לשינויים בסביבה כאשר עומדות בפניה מספר משימות.המכונה 

(Brill and Mandelbaum, 1990.) אחת הדרכים ליישום אוטומציה גמישה היא שילוב רובוטים 

המחקר על מערכות  . בין הנושאים העומדים בחזית המחקר ברובוטיקה נמצאבמערך היצור

ף פעולה בין וועבודה בתנאי חוסר ודאות. שית (Multi Robot systems) מרובות רובוטים

להיות כלכלי ולאפשר  ,עשוי לחסוך בזמן, משאבים ושטח ,אם נעשה בצורה יעילהם, הרובוטי

 (.Nof and Hanna, 1989משימות מורכבות )

 ( מהוות יתרון במספר תחומים:MRS-Multi-Robots Systemמערכות מרובות רובוטים )

 את יעילות המערכת  ת של הקבוצה לעבוד במקביל מגבירההיכול -המערכת  שיפור ביצועי

 ואת אמינותה.

 בלבד היכולת לבצע משימות אשר היו בלתי אפשריות לרובוט אחד. 

 .שיתוף מידע מעבר לרמת החיישנים 

 .ביצוע משימות המרכיבות את המשימה הסופית במקומות שונים בו זמנית 

 ורדת מורכבות הפעולות של רובוט בודד.הגברת אמינות המערכת על ידי ה 

 :(Arkin,1999) לעומת זאת ישנם מספר חסרונות במערכות מורכבות מסוג זה

 .מרחבים חופפים התנגשויות ושטח מת גדול 

 יות תקשורות בין הרובוטים.ותקשורת ועל 

 .חוסר היכולת של כל רובוט לדעת את הפעולות הבאות של כל אחד מחבריו 

 מערכת.עלויות גבוהות ל 

 (: Arkin,1999בכדי להקים מערכת מרובת רובוטים יש לבחון את הנקודות הבאות )

 ין הרובוטים.יהיה קיים שיתוף פעולה אקטיבי ב האם 

 .רמת עצמאותו של כל רובוט 

 .סוג התקשורת במערכת 

בכדי לאפשר עבודת רובוטים בתעשייה במערכות ייצור גמישות יש לפתח יכולת עבודה במצבי 

אחת הגישות להפעלת  ודאות וכן את יכולת הרובוט בהבחנה בין השימושים השונים בכליו.חוסר 

 . (Arkin, 1999רובוט בתנאי חוסר ודאות היא שימוש באלגוריתמים מבוססי התנהגות )

הגישה מאפשרת תגובה מהירה בהעדר תוכנית פעולה ספציפית. ההבנה של העקרונות הבסיסים 

 היא המפתח לאלגוריתמים מבוססי התנהגות.של הסתגלות המוח לסביבה 
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(. במתודולוגית Tunstel and Jamshidi, 1994גישה נוספת היא השימוש בלוגיקה עמומה )

כגון סביבה דינאמית  הלוגיקה העמומה יש אפשרות לתרגם אינפורמציה איכותית ולא מדויקת,

וב ההתנהגויות המתאים ומשתנה למדדים כמותיים. תפקיד הלוגיקה העמומה היה לבחור את של

                   נהגות מגדיל את יכולת שתי השיטותביותר. השלוב של לוגיקה עמומה והת

(Berman et al., 1999 .) 

אחד החסרונות הבולטים של מערכות אוטומטיות/רובוטיות הוא חוסר הגמישות בפעולות 

יותר וזמן הלימוד שלה אפסי מורכבות במושגי תנועה וזמן. משימה שלאדם ממוצע היא קלה ב

תדרוש שינויי חומרה ותוכנה כבדים ממערכת רובוטית המותאמת לפעולה אחרת. בכדי 

ש שהמערכת תוכל להתקדם, להתייעל ולמצוא פתרונות לבעיות אשר אינן מוגדרות במדויק, י

הלמידה גורמת לשינוי במערכת כך שבמשך הזמן היא . לשלב אלמנטים של למידה במערכות

פרת את ביצועיה בתוך הסביבה. הרעיון מאחורי למידה הוא שהתפיסה צריכה לשמש לא מש

לפעולה בלבד אלא גם לשיפור יכולתו של הגורם לפעול בעתיד. למידה מתבצעת כתוצאה 

 טראקציה בין הגורם לעולם ותוך תצפית של הגורם על תהליכי קבלת ההחלטות שלו עצמו.נמאי

פשוט של ניסיון העבר ועד תיאוריות מדעיות מורכבות  ןמזיכרולמידה קיימת בכל הטווח החל 

מנגנון הלמידה יכולה להשתלב הן ב .(Russell and Norvig, 2003) כגון אלו של אלברט אינשטיין

יעל את העבודה ל , אשר יכולהבודדת מערכת הרובוטיתבוהן קבלת ההחלטות של המערכת 

 (. Colombetti et al., 1996ושיתוף הפעולה בין הרובוטים השונים )

אחת השאלות שאיתן נותר להתעמת במערכות מרובות רובוטים היא איך ניתן לשלב למידה בכדי 

מדוע  (.Arkin and Balch, 1998לגרום למערכות אלו להיות יותר גמישות בסביבה משתנה? )

המערכת לשלב למידה במערכת מרובת רובוטים: הלמידה מאפשרת לבצע אינטגרציה של מרכיבי 

למידה  .(Arkin, 1999 ; Connell and Mahadevan, 1993וליעל את ההחלטות והביצועים )

 :(Connell and Mahadevan, 1993) משפרת את הביצועים בדרכים שונות

 .הוספת ידע לתוך מאגר המידע של המערכת 

 .גזירת רעיונות מתוך דוגמאות 

 .יצירת/גילוי רעיונות חדשים 

ם והמשוב חיישניובוטים מאופיינת על ידי תרגום המפה הנוצרת כתוצאה מהבעיית הלמידה של ר

שהרובוט ילמד הוא צריך לקבל משוב על ביצועיו   המתקבל כתוצאה מפעולות. על מנת )אימון(

(Connell and Mahadevan, 1993.) 

 :ישנן צורות למידה שונות

הניתן בסוף פעילות או  ו קנספרס א – ( Reinforcement Learning-RL) למידה על ידי משוב

אין צורך במודל סביבה ידוע או מוגדר מראש. פונקצית הלמידה שואפת להשיג גמול  .בסוף משחק

 מקסימאלי המביא את הלומד למטרה. 

( נוירונים) בסיסים אלמנטיםמורכבת ממספר  עצביתרשת  -(Neural Network) עצביותרשתות 

על ידי הצגת דוגמאות ועדכון משקולות עצמאי בצעת מתלמידה ה .הם בקשריםיהמקושרות בינ

לכל יחידה יש סט של כניסות המקושרות מיחידות  בהתאם להפרש בין הפלט המצוי לרצוי.

אחרות וסט של יציאות המקושרות ליחידות אחרות. כל יחידה מבצעת את החישובים עצמאית 

 היחידות. ללא צורך ביחידת שליטה מרכזית וללא קשר עם שאר
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          ת ושיחלופים מופעלים על אוכלוסיהאופרטורים גנטיים כמו מוטציו – מידה אבולוציוניתל

( Russell and Norvig, 2003.) 

מספר יתרונות ביישום עבור מערכות רובוטיות       ( ישRL) על ידי משוב למידהלשיטת 

(Connell and Mahadevan, 1993): 

 שום וגמישה.יקלה לי 

 ידע מוקדם על הסביבה אינה דורשת מ 

 .מובילה למערכת אשר גם מגיבה מהר וגם מסתגלת בקלות לסביבה משתנה 

 תהליך הלמידה מתבצע על ידי מספר שלבים:

 .חישת המצב הקיים של הסביבה 

 .כתוצאה מניתוח המצב הרובוט מחליט על פעולה להשגת המטרה המוגדרת 

 .כתוצאה מפעולת הרובוט הסביבה מתעדכנת 

 בל גמול על הפעולה והשפעתה על הסביבה.הרובוט מק 

( MDPתהליך קבלת ההחלטות של מארקוב )תהליך הלמידה על ידי משוב, דומה בתוצאותיו ל

של קבלת ההחלטות מול  םהתיאורטייבין השניים על מנת לבחון את המודלים  להשוותניתן 

תן ליישם את במערכות מרובות רובוטים ני (.Connell and Mahadevan, 1993)המציאות 

גרם מפעילות של רובוט אחר. הרובוט יכול ללמוד גם מהמשוב יהלהשינוי בסביבה יכול  .השיטה

 (.Arkin,1999אותו קיבל רובוט אחר ומהתנהגותו )

 

 

 ות המחקרמטר 1.2

מטרת המחקר היא לפתח ולבחון את השפעת אלגוריתמי למידה עבור מערכות אריזה מרובות 

ללא התערבות  אריזהמערכת אריזה גמישה היכולה לזהות את משימת ה רובוטים, על מנת לאפשר

אלגוריתמי תחול המערכת בין מוצר אחד למשנהו. מחקר זה בחן את ההשפעה של אדם וללא א

למידה עצמית של המערכת  כגוף אחד השוואה בין וביצע  על תפוקות המערכתלמידה שונים 

 .לעומת למידה של כל רובוט בצורה עצמאית,

הנחה היא כי בעזרת אלגוריתמי הלמידה המערכת תפתח גמישות במעבר ממשימה למשימה ה

 ותעלה את התפוקות. 

 

 המטרות הספציפיות: 1.2.1

וכנת סימולציה המדמה תא אריזה מרובה למידה עבור תשני אלגוריתמי פיתוח ויישום  . 1

 .לזיהוי משימת האריזה–(2000רובוטים )בוטח,

התפלגויות  רכת הסימולציה בתנאים שונים כגוןי הלמידה, במעהשוואה בין שני אלגוריתמ . 2

, משימות אריזה שונות, יחס קצב עבודת הרובוטים, כמות וקצבים שונים של הגעת החלקים

 הרובוטים.

 .השוואה בין שיטות למידה שונות: למידה של כל רובוט עצמאית מול למידה מערכתית . 3
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 נה העבודהבמ 1.3

אור הבעיה והצורך בעיסוק יבפרק המבוא קיים רקע קצר לת חלקים.העבודה מחולקת לארבעה 

בנושא. סקר ספרות הכולל בהרחבה שימוש במערכות מרובות רובוטים, יתרונות וחסרונות, 

עבודת רובוטים תוך שיתוף פעולה ביניהם, מודלים אפשריים לאלגוריתמים המאפשרים עבודה 

 וי אריזה. וו כן פרק על אלמנט הלמידה ואיזון קבשיתוף פעולה בתנאי ודאות וחוסר ודאות, כמ

בגוף העבודה נבחנת יעילותם של אלגוריתמי הלמידה, יעילותם וגמישותם במערכת סימולציה 

 (. שלבי העבודה כללו:2000)בוטח, 

( והשני על Reinforcement Learningפיתוח שני אלגוריתמי למידה אחד על בסיס משוב ) .1

 .יעילותם ובחינת Q-Learningבסיס 

 על תפקוד האלגוריתמים והמערכת. פרמטרים שוניםבחינת השפעת  .2

 הפרק האחרון של העבודה הינו דיון בתוצאות והסקת מסקנות.
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 . סקר ספרות2

 

 מערכות מרובות רובוטים –מערכות ייצור גמישות  2.1

עגלי יצור בשנים האחרונות מערכות ייצור הפכו להיות מורכבות יותר, השוק התחרותי גורם למ

מעבר  צורך  קצר יותר. גורמים אלו יוצרים זמן ביצועקצרים יותר, מלאי קטן יותר, ציוד משוכלל ו

 .(Ouelhadj et al., 1998) (FMS - flexible manufacturing systemערכות יצור גמישות )למ

מכונות אינטגרציה של שליטה על ידי מחשב על רצפת הייצור הכוללת  -מערכות יצור גמישות 

כלים )ייצור( בעלות שליטה נומרית, הזנה והחלפת כלים אוטומטית, מערכות אריזה ומכשור 

יצור , תחולא זמני אידנית וללללא התערבות יצור גמישה מאפשרת מערכת מדידה אוטומטי. 

 .כאשר המעבר ממוצר למוצר נעשה באופן אוטומטי מוצרים השייכים לאותה משפחה

ת איסוף מידע, קבלת ת מבצעכמערכות כאשר תת המער ימורכבות מתתמערכות אריזה גמישות 

מערכת אריזה גמישה, עובדות באופן כל המערכות ,של  יהחלטות ואף ביצוע המשימה. רוב תת

עצמאי אולם יש צורך למצוא את הדרך לשלב ולקשר ביניהן בכדי להשיג עבודה אופטימאלית 

אחת הדרכים ליישום אוטומציה גמישה היא  (.Liu et al., 1998ויעילה של תא הייצור כולו )

 (:Nof, 1999שילוב רובוטים. היתרונות של התבססות על רובוטים בתעשייה מוכרים וידועים )

 החלפת כוח אדם מיומן בתפקידים מונוטוניים. .א

 דיוק גבוה. .ב

 אמינות ושמירה על סטנדרט קבוע בביצוע הפעולה ובבקרתה. .ג

 חיסכון בשטח עבודה. .ד

 לת טובה יותר  בשל הצרוף של כל אלה.עלות תוע .ה

חוסר הודאות יכול להתאפיין באקראיות הגעת  -מאפשר עבודה בתנאים של חוסר ודאות  .ו

 החלקים, צורת החלקים, האורינטציה שלהם ומיקומם. 

אם  ,הבעיה הניצבת בחזית המחקר הרובוטי היא שיתוף הפעולה בין רובוטים. שיתף פעולה כזה

עשוי לחסוך בזמן, משאבים ושטח, ולהיות כלכלי ולאפשר משימות מורכבות  נעשה בצורה יעילה 

(Nof and Hanna, 1989 שיתוף פעולה זה יכול לשפר ביצועים שונים של המערכת הרובוטית .)

כגון אפשרויות וצורות האריזה, וכן סוגי האובייקטים המורכבים יכולים להיות מסובכים יותר 

(Osumi et al., 1997.) ימות המורכבות יכולות להיות משימות הדורשות שיתוף פעולה בין המש

שתי תפסניות או מספר תפסניות במקביל המצריכות מספר רובוטים בכדי לבצע אותן או להגדיל 

(. Aiyama et al., 1998את יעילות ביצוען, לדוגמא איסוף חפצים רבים בבת אחת ונשיאתם )

ארוכים או הרכבת חלקים מבוצעות בצורה יעילה, משימות כגון נשיאת אובייקטים כבדים ו

(. משימות Yamano et al., 1998חרוצה וזריזה יותר על ידי שיתוף פעולה בין מספר זרועות )

משימות ויכולות להתבצע במקביל מתאימות ביותר לתאי עבודה מרובי  יהניתנות לפרוק לתת

ון בדיקות ומדידות, הרכבת חלקים או במערכות יצור בהן הדרישות לתפוקות גבוהות כג רובוטים.

אריזה בהן גורמי הזמן והדיוק הם משמעותיים, יעדיפו שיתוף פעולה בין רובוטים. שיפור זמן 

 (.Cao et al., 1997) ביצוע המשימה ביחס לעבודתו של מניפולטור אחד הוא משמעותי ביותר

ות פשוטה יותר מאשר רובוט אחד היתרונות הגדולים הוא שפעולת כל רובוט במערכת יכולה להי

אחד החסרונות של עבודה  (.Arkin and Balch, 1998אחד אשר יבצע את כל העבודה לבד )
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משותפת של רובוטים הוא המגבלה של מקום, הסכנה להתנגשות, והצורך בתאום הפעולות בין 

ובלת חיסרון נוסף הוא בעיות בתקשורת: התקשורת יקרה יותר, ס .(Arkin, 1999) הרובוטים

מרעשים, ומצריכה תוכנה וחומרה כבדה. בעיות בתקשורת יכולות לגרום לחוסר ידיעה של 

שכניו. מצב זה יכול לצור מצב של תחרות בין הרובוטים ולא של שיתוף מערכת על רובוט ה

בכדי לאפשר עבודת רובוטים בתעשייה במערכות ייצור גמישות יש לפתח  (.Arkin, 1999פעולה )

במצבי חוסר ודאות וכן את יכולת הרובוט בהבחנה בין השימושים השונים בכליו יכולת עבודה 

(Boteach et al., 1999.) 

 (:Multi Robot systemsישנן מספר גישות להפעלת מערכות מרובות רובוטים )

הגישה המסורתית והפשוטה של מערכות טוריות )דוגמת קו אריזה על מסוע(. במערכת כזו  .א

רובוטים אך הם עובדים אחד אחרי השני בזמן ובמקום ואין תלות בין נעשה שימוש במספר 

 שכן תחנות העבודה נפרדות.  MRSהרובוטים. גישה זו אולי אינה ראויה להיקרא 

 פשטות ומיעוט המגבלות על עבודת כל רובוט. יתרון:      

 ניצול לא  מלא של זמן ומקום. חיסרון:

 מערכת אריזה טורית, אולם הצורך בעבודהברב המחקרים על מערכות אריזה מדובר ב

במקביל עולה כאשר הזמן והמקום לייצור המוצר הופכים למרכיב עיקרי לקביעת עלותו  

(Park and Chung, 1993.) 

 מערכות בהן פועלים הרובוטים בו זמנית.  .ב

 ניתן לחלק מערכות אלו לשני סוגים:

 וריה מסוימת של תחנת העבודה . חלוקת משימות טריטוריאלית, כל רובוט עובד בטריט1

 ואינו חודר לטריטורית חברו.    

פשטות יחסית בהגדרת המגבלות והפחתת סיכון ההתנגשות גם כאשר כל טריטוריה  יתרון:

 אינה בהכרח מוכרת מראש. ניתן לשנות ולהגדיר מחדש את הטריטוריות והמשימות. 

מאפשר חיסכון מקסימאלי במקום  מגביל את מורכבות הפעולה של כל רובוט ואינו חיסרון:

(Schneider-Fontan and Mataric, 1998.) 

    . עבודה מקבילה בזמן ובמקום תוך קיום מגבלות קשוחות פחות על פעולת כל רובוט כאשר 2

 יש איזון על ידי מערכת מונעת התנגשות.     

 חיסכון מרבי בזמן מקום ועלויות.  יתרון:

כבדות יחסית לשיטה הקודמת, עדיין קיים סיכון גבוה יותר  דורש תוכנה וחומרה חיסרון:

 (.Park and Chung, 1993להתנגשות כאשר יש פגם באחד הגורמים המבקרים את המערכת. )

שריות ולוחות זמנים מוגדרים לביצוען יש צורך לאזן ולתזמן משימות אפ כאשר ישנן מספר

 את קווי היצור.
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 איזון קווי יצור 2.2

יצור סידור ושיבוץ המטלות תוך כדי התחשבות באילוצים והבאתם לתפוקה ויעילות  איזון קווי

המטלות ומשכן בכל  ים, יש לקחת בחשבון את אופילשם איזון קווי אריזה פשוט. מקסימאליים

תחנה ותחנה. קשרי קדימות בין מטלות כופים סדר חלקי בביצוע המשימות. קשרים אלו יכולים 

 (. Sprecher,1999רשת בעלת יציאה וכניסה אחת ) להיות מתוארים על ידי

הבעיה הבסיסית באיזון קווי אריזה היא שיבוץ המטלות וסידורן בתחנות העבודה, כאשר 

הקטנת מספר התחנות או הקטנת זמן המחזור על ידי  של המערכת מושגת על ידיהאופטימיזציה 

להתחלק בין   אש ואינו יכולדוע מרי העבודהצמצום זמן ההשהיה למינימום. בסוג בעיות זה זמן 

 : שיקול נוסף שיש להתחשב בו הוא השיקול הכלכלי מספר תחנות.

 יש להתחשב בעלויות נוספות מלבד כוח העבודה כגון ערך מלאי, זמן כינון וכו'. .א

יש לקחת בחשבון כי לא תמיד הפתרון ההנדסי האופטימאלי הוא גם הפתרון האופטימאלי  .ב

 ר פתרונות יש לבחור את זה שיגדיל את הרווח.כלכלית. כאשר יש מספ

בעוד שחקר הגישות המתמטיות המדויקות נמצא במצב יציב בשנים האחרונות, בתחום הגישות 

. הסיבה העיקרית (Bard et al., 1992)היוריסטיות הלא מדויקות ישנה התקדמות מחקרית רבה

ספת רכי העולם האמיתי. סיבה נוהיא כי הגישות המתמטיות המדויקות אינן תואמות עדיין את צ

 ולכן לא ניתן ביום יום לפתור אותן מעשית. NP-hard -מוגדרות כהיא כי הבעיות 

 (:Ghosh and Gagnon, 1989)לפתרון בעיות איזון קווי יצור המודלים הקיימים 

SMD –  זמני המשימות ידועים ובדידים ויש להגיע לאופטימיזציה של  –מודל יחיד דטרמיניסטי

 אחד מהקריטריונים )מס' תחנות, זמן העבודה הכולל.(.

SMS –  הזמן הוא משתנה דבר המדמה יותר קווי אריזה ידניים. כאשר  –מודל יחיד סטוכסטי

הזמן משתנה יתכנו פרמטרים של חריגה מזמן המחזור, מלאים ליד התחנה משך העבודה בתחנה 

 וכו'.

MMD – ידוע מראש ובדיד. אריזה של מספר מוצרים בקו, כאשר הזמן 

MMS – .קו מרובה פריטים עם התפלגות זמן סטוכסטית בתחנה 

החשיבות של מודלים מעורבים במערכות אריזה עולה עם התקדמות הטכנולוגיה. באופן מסורתי 

רב קווי האריזה היו בעלי מודל אחד וכתוצאה תהליך התכנון היה יחסית פשוט. דרישות השוק 

ל הלקוחות ומספר הרכיבים במוצר עלה. כתוצאה מכך תכנון מערכות עלו ולכן גדלו הצרכים ש

אנליטיות מדויקות בכדי  שיטותהאריזה נעשה מסובך יותר. במקרים רבים לא ניתן להשתמש ב

לפתור את הבעיה, במיוחד במקרים בהם מגיעים החלקים בצורה אקראית. במודלים מעורבים 

 ישנן שתי בעיות לטיפול :

עה אקראית של מוצרים הן בזמן והן בצורתם. כאשר הבעיה היא ההבחנה הג –בעיית הרצף  .א

 והטיפול השונה במוצרים וכן היכולת לטפל בהן ללא תור )קיצור הזמן(.

ידועים המוצרים אותם צריך ליצר ידוע  ,שיבוץ העבודות לתחנות –( Schedulingאיזון קוים ) .ב

לקים לתחנות העבודה השונות. כאשר זמן העיבוד של כל חלק ויש צורך לתזמן ולזמן את הח

הבעיה האופטימאלית היא קיצור זמן העיבוד למינימום או מציאת רצף התחנות 

 האופטימאלי.
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הגורמים אותם צריך לקחת בחשבון בתכנון מערכת האריזה הם: מקסימום תוצרת, מינימום זמן 

 (.Bukchin, 1998קו )מחזור, מינימום תחנות, מינימום זמן מעבר בין תחנות ומינימום אורך 

השימוש הנרחב ברשתות ומחשבים הוביל לפיתוח של מערכות ייצור גמישות. כאשר מחיר השינוי 

זמנית -קטן מערכות ייצור גמישות יכולות לשמש ביעילות מגוון רחב של מכונות אריזה. ולייצר בו

התאמות מספר חלקים שונים. משפחה של מוצרים משתמשת באותה המערכת ע"י שינויים ו

קטנים. במקרה זה נותרת פתוחה הבעיה של רצף ההזמנות והמוצרים העובדים על אותה 

המערכת. ההזמנות מגיעות בצורה אקראית  )או אקראיות הגעת החלקים(. לפי הזמנות אלו יש 

 לייצר )בהתאם להגעת החלקים(.

 (:Bard et al., 1992הפתרונות יינתנו על השאלות הבאות ) 

 שר יקטין למינימום את גודל )אורך( הקו.מציאת הרצף א .א

 מציאת הרצף אשר יקצר למינימום את זמן סיום הייצור. .ב

 

 

 טיפול בחוסר ודאות 2.3 

בלתי  נההפעלת מערכות בעולם האמיתי דורשת מידה מרובה של גמישות. הסביבה האמיתית הי

ות להיות מסוגלות ותכונותיה משתנות עם הזמן. מערכות אוטונומיות ואוטומטיות צריכ צפויה

כשלים מכנים  ולהתגבר על שגיאות ,לאמץ ולשלב את המידע מהחישנים השונים ולסבול רעש

במערוכות יצור גמישות חוסר הוודאות יכול להתבטא בסוג משימת העבודה, סוג  אלקטרוניים.ו

 .(Arkin, 1999) וסדר העבודה החלקים המגיעים

 

 מערכות מבוססות התנהגות 2.3.1

שות להפעלת רובוט בתנאי חוסר ודאות היא שימוש באלגוריתמים מבוססי התנהגות אחת הגי

(Arkin, 1999) . 

של קבלת החלטות  נאלץ להתמודד עם אותן הבעיותהטבע  –אלגוריתם מבוסס התנהגות 

התנהגות האדם וקבלת  פיתח מערכות בעלות גמישות רבה. במערכת אי ודאות, כתוצאה מכך

התבוננות )קליטה(  ,שיתוף הפעולה והיחסים עם הסביבה ואנשים אחריםההחלטות מבוססים על 

ותגובה. כל פרט קובע את התנהגותו תוך התבוננות ותגובה להתנהגותם ומצבם של הפרטים 

ההבנה של העקרונות הבסיסים של הסתגלות המוח לסביבה היא המפתח האחרים בקבוצה. 

 (.Rucci et al., 1997לאלגוריתמים מבוססי התנהגות )

רובוט אשר מצויד בחיישנים על מנת לחוש את הסביבה יתאים את התנהגותו למצב הסביבה תוך 

כדי השגת מטרה. כאשר מצויים מספר רובוטים בסביבת העבודה ולהם מטרה משותפת יש צורך 

בחבורה לא בוחן רק את הסביבה אלא גם את התנהגות  להגיע לתאום בין הרובוטים. הפרט

 (.2000השגת מצב זה יש לתת לרובוט את היכולת ללמוד )בוטח, הקבוצה. לשם 
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 : בקרה במערכות מבוססות התנהגות2.1תרשים מס' 

 

 לוגיקה עמומה 2.3.2

                              עמומה בלוגיקה ת לטיפול בחוסר ודאות היא שימושאפשרות אחר

(Tunstel and Jamshidi, 1994במתודו .) דע יש אפשרות לתרגם מילוגית הלוגיקה העמומה

איכותי ולא מדויק למדדים כמותיים. בקרה עמומה היא היישום החשוב ביותר בתיאורית הלוגיקה 

העמומה. צורת העבודה שונה מצורת עבודה עם בקרים רגילים, משתמשים בידע במקום 

לוליים המתוארים על ידי במשוואות מתמטיות לתיאור המערכת. הידע מובע בעזרת משתנים מי

 (. If-Thenסט עמום )מוגדר בעזרת חוקי 

 (: Mohammadian and Stonier, 1995שלבי העבודה הם )

 הקלטים מהחיישנים מוזנים למערכת הבקרה. .א

אשר מחליף ערכים בדידים אלו בערכים  "Fuzzification"של ערכי קלט אלו עוברים תהליך .ב

 רציפים.

 מול סט חוקים.הקלטים העמומים מוערכים  .ג

 סט החוקים הנבחר יוצר את הפלט. .ד

 לפקודות בקרה. "Defuzzified"העמום עבר תהליך של  הפלט .ה

 היתרונות בעבודה עם בקרה על ידי לוגיקה עמומה הם:

 תכנון מערכת הבקרה מהיר, יעיל וחסכוני יותר. .א

 נותן פתרונות למערכות לא ליניאריות )רב המערכות מרובות הרובוטים(. .ב

את ביצועי הבקרה על ידי כך שאינו זקוק לקרובים לינאריים לסוגיהם במערכת, אלא משפר  .ג

 על ידי חוקים ופונקציות מיוחדות יכול להגיע לכל פונקציה רציפה באיזו דרגת דיוק שרוצים.

השימושים העיקריים של לוגיקה עמומה במחקר הרובוטי הוא העזרה בתרגום החיישנים לערכים 

ם את הסביבה המשתנה ואת חוסר הוודאות בסביבה. בעזרת הלוגיקה רציפים אשר מגדירי

  (.Saffiotti, 1997העמומה ניתן ביתר קלות  לעבוד עם רובוטים עצמאיים )
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 שלוב לוגיקה עמומה ומערכות מבוססות התנהגות  2.3.3

במספר מחקרים ישמו בקרת לוגיקה עמומה במערכת מבוססת התנהגות. תפקיד הלוגיקה 

              (,Boteach et al., 1999היה לבחור את שילוב ההתנהגויות המתאים )העמומה 

(Berman et al., 1999 רב המחקרים ומערכות הבקרה התבססו על התנהגות שולטת המוצגת .)

 , כאשר ברב המקרים היתה מדיניות בקרה אחת ומטרה אחת.if-thenבעזרת אוסף של חוקי 

להשיג מספר מטרות אשר עדיפויותיהם יכולות  מסוגלתלהיות מערכת מרובת רובוטים צריכה 

תכנון הבקרה צריך לקחת בחשבון מספר משימות/התנהגויות אשר מצורפות  להשתנות עם הזמן.

 (. Tunstel and Jamshidi,1994) יחד

(. Berman et al., 1999השילוב של לוגיקה עמומה עם התנהגות מגדיל את יכולות שתי השיטות )

ב בין שתי השיטות מגדיל ומצמיח את מגוון התנהגויות מסובכות יותר ומעלה את רמת השילו

הסיבוכיות אשר המערכת יכולה להשיג. כמו כן ניתן להוריד בצורה משמעותית את כמות החוקים 

בהם משתמשים. באלגוריתם היררכי  המתבסס על לוגיקה עמומה והתנהגות פותחה גישה של 

ת. רמה בסיסית אשר לוקחת קלט מחישניי הרובוט ושולחת פלט אל קיום מספר רמות התנהגו

מפעילי הרובוט יוצרת מיפוי לא ליניארי בין התנהגויות השונות. הרמה הבסיסית מורכבת מחוקים 

עמומים. התנהגויות מורכבות ממפות )מקשרות( בין הקלט מהחיישנים, קשרים גלובליים ורמת 

נטיות. לאחר שנבחרה ההתנהגות המורכבת מופעלים ההתאמה של התנהגויות בסיסיות רלוו

החוקים העמומים של ההתנהגויות הבסיסיות המתאימות. מתוכם נבחר סט עמום אשר מעובד על 

 (.Berman et al., 1999ידי ההתנהגות המורכבת )

  

 

 למידה ומערכות לומדות 2.4

 

 למידה במערכות ממוחשבות 2.4.1

נוי במערכת כך שבמשך הזמן היא משפרת את ביצועיה בתוך הלמידה גורמת לשי –הגדרת למידה 

הסביבה. הרעיון מאחורי למידה הוא שהתפיסה צריכה לשמש לא לפעולה בלבד אלא גם לשיפור 

טראקציה בין הגורם לעולם ותוך ניכולתו של הגורם לפעול בעתיד. למידה מתבצעת כתוצאה מאי

 רוןלמידה קיימת בכל הטווח החל מזכ צמו.תצפית של הגורם על תהליכי קבלת ההחלטות שלו ע

      פשוט של ניסיון העבר ועד תיאוריות מדעיות מורכבות כגון אלו של אלברט אינשטיין

(Russell and Norvig, 2003.) 

אחת השאלות שאיתן נותר להתעמת במערכות מרובות רובוטים היא איך ניתן לשלב למידה בכדי 

ההנחה  (.Arkin and Balch, 1998גמישות בסביבה משתנה? )לגרום למערכות אלו להיות יותר 

הלמידה מאפשרת לבצע אינטגרציה של מרכיבי המערכת וליעל את ההחלטות והביצועים  היא כי

(Arkin, 1999,) (Connell and Mahadevan, 1993). 

 :(Connell and Mahadevan, 1993) למידה משפרת את הביצועים בדרכים שונות

 לתוך מאגר המידע של המערכת.הוספת ידע  .א

 גזירת רעיונות מתוך דוגמאות. .ב

 יצירת/גילוי רעיונות חדשים. .ג
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 :(Russell and Norvig, 2003 ) ישנן צורות למידה שונות

הניתן בסוף פעילות או  פרס או קנס -(  RL - Reinforcement Learning) למידה על ידי משוב

מוגדר מראש. פונקצית הלמידה שואפת להשיג גמול  אין צורך במודל סביבה ידוע או .בסוף משחק

 מקסימאלי המביא את הלומד למטרה. 

מורכבת ממספר נודות )יחידות( המקושרות  עצביתרשת  - ( Neural Network) עצביותרשתות 

על ידי הצגת דוגמאות ועדכון משקולות עצמאי בהתאם מתבצעת למידה ה .הם בקשריםיבינ

לכל יחידה יש סט של כניסות המקושרות מיחידות אחרות וסט  צוי.להפרש בין הפלט המצוי לר

של יציאות המקושרות ליחידות אחרות. כל יחידה מבצעת את החישובים עצמאית ללא צורך 

 היחידות. ביחידת שליטה מרכזית וללא קשר עם שאר

על  ת ושיחלופים מופעליםאופרטורים גנטיים כמו מוטציו - (Genetic) למידה אבולוציונית

 .אוכלוסיה

RL בתור שיטה ללימוד רובוטים יש לה מספר יתרונות (Connell and Mahadevan, 1993): 

 ישום וגמישה.יקלה ל .א

 אינה דורשת מידע מוקדם על הסביבה  .ב

 מובילה למערכת אשר גם מגיבה מהר וגם מסתגלת בקלות לסביבה משתנה. .ג

 תהליך הלמידה מתבצע על ידי מספר שלבים:

 יים של הסביבה.חישת המצב הק .א

 כתוצאה מניתוח המצב הרובוט מחליט על פעולה להשגת המטרה המוגדרת. .ב

 כתוצאה מפעולת הרובוט הסביבה מתעדכנת. .ג

 הרובוט מקבל גמול על הפעולה והשפעתה על הסביבה. .ד

RL למידה בהנחיה הינה שיטת למידה שונה מאשר שיטות (Supervisors Learning)   כגון

הינה שיטת למידה מדוגמאות המסופקות על ידי גוף ממפקח  ההנחיב למידה. עצביותרשתות 

חיצוני בעל ידע. שיטה זו הינה חשובה אולם אינה יכולה לעמוד בפני עצמה כאשר נדרשת למידה 

ממגע עם הסביבה על ידי אינטראקציה. בסוג כזה של למידה הסוכן נדרש ללמוד מניסיונו ולראות 

ניתן להשוות תהליך זה לתהליך קבלת ההחלטות של א רק הרגעי. העתידי לנגד עיניו ול את הפרס

בהנחה שקיימים מספר סופי של מצבים ותגמולים ניתן לצפות את תגובת  .(MDPמארקוב )

. פונקצית מצב זאת נקראת המצב של מארקוב. והיא tלפעולה שננקטה בזמן  t+1המערכת בזמן 

        . (Sutton and Barto, 1998) תהמאפשרת לנו בחירת פעולה על סמך ההיסטוריה שהי

                                            

 

 tלפעולה בזמן  t+1: תגובת הסביבה בזמן 2.2תרשים מס' 
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          .Q-learningהיא פיתוח אלגוריתם הנקרא  RL -ולות בדאחת מפריצות הדרך הג

(Watkins, 1989 ;Watkins and Dayan, 1992)  באלגוריתם זה הסוכן מעריך את הערך

ישירות ומשתמש בערך זה על מנת להניע את  action-value -המקסימאלי של פונקצית ה

 2.3ולקבוע את הפעולה שתביא למצב הבא ראה תרשים מס'  המדיניות של חמדנות מקומית

(Watkins, 1989) 

 

 Q-learning (Sutton and Barto, 1998): פונקצית 2.3תרשים מס' 
 

 (:Kartoun and Belfar,2003) (2.4תרשים )הבא  בכל רגע נתון יתרחש רצף התהליכים

 .Xהרובוט חש את מצב הסביבה  .א

 אשר תשפיע על הסביבה. aתבחר הפעולה  Qעל בסיס מצב הסביבה וערך  .ב

 יחושב הגמול הצפוי. Xומצב הסביבה הקיים  aבהסתמך על הפעולה  .ג

 חדשים. Qערכי  לאחר חישוב הגמול הצפוי יחושבו .ד

 

 

 

 

 

 

 

 

 Q-learning: מהלך זרימה של אלגוריתם 2.4תרשים מס' 
 

Environment 

Agent 

  Reward, 

r 

State, s 

Action, 

a 
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 למידה במערכות משולבות רובוטים 2.4.2

אחד החסרונות הבולטים של מערכות אוטומטיות/רובוטיות הוא חוסר הגמישות בפעולות 

שלה אפסי מורכבות במושגי תנועה וזמן. משימה שלאדם ממוצע היא קלה ביותר וזמן הלימוד 

תדרוש שינויי חומרה ותוכנה כבדים ממערכת רובוטית המותאמת לפעולה אחרת. בכדי 

שהמערכת תוכל להתקדם, להתייעל ולמצוא פתרונות לבעיות אשר אינן מוגדרות במדויק, יש 

לשלב אלמנטים של למידה במערכות, אלה דרושים הן למנגנון קבלת ההחלטות של המערכת והן 

, אשר יכולה ליעל את העבודה ושיתוף הפעולה בין הרובוטים השונים למערכת הרובוטית

(Colombetti et al., 1996.)  בעיית הלמידה של רובוטים מאופיינת על ידי תרגום המפה הנוצרת

שהרובוט ילמד הוא צריך המתקבל כתוצאה מפעולות. על מנת והמשוב  חיישניםכתוצאה מה

 (.Connell and Mahadevan, 1993) לקבל משוב על ביצועיו  

 כיצד ניתן לבצע למידה כאשר משתמשים במערכת בקרה מבוססת התנהגות:

 .למידת התנהגות חדשה 

 .למידת תגובה חדשה להתנהגות  קיימת 

 .למידה של שילוב חדש של התנהגויות 

י ניתן להשיג למידה במערכת המשלבת לוגיקה עמומה והתנהגות על ידי יצירה ועדכון חוקים או על יד

בעבודה זו המערכת לא למדה  .(Arkin, 1999)אימוץ חוקים ישירות בעזרת למידה על ידי משוב 

במערכות מרובות רובוטים  התנהגות אלא הלמידה שולבה בהגדרת המשימה, טיפול בזיהוי חוסר ודאות.

וט יכול הגרם מפעילות של רוב השינוי בסביבה של מערכת מבוססת התנהגות. ניתן ליישם את השיטה

בסביבה עם  (.Arkin,1999)הרובוט יכול ללמוד גם מהמשוב אותו קיבל רובוט אחר ומהתנהגותו  אחר,

מערכת מרובת רובוטים הלמידה על ידי משוב הקונבנציונאלית עושה רושם לא מתאימה מאחר והסביבה 

אית. חשוב מכילה רובוטים נוספים לומדים, כך שמנקודת ראותו של הרובוט הסביבה משתנה בצורה אקר

לרובוט להבין את האסטרטגיה של שאר הרובוטים ולחזות את צעדיהם בכדי לעמוד את ההתנהגויות 

 (.Uchibe et al., 1998)בהצלחה 
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 : השוואת שיטות למידה שונות2.1טבלה מס' 
Weaknesses Strengths Models Learning technique 

approach 
1. Long training times 

are common. 

2. Learned function 

inscrutable 

3. Many training 

examples required. 

4. Very difficult to 

understand their 

internal reasoning 

process. 

1. Robust to noisy, complex data and 

errors in data.  

2. Very flexible in type of hypotheses 

they can represent.  

3. Bears some resemblance to a very 

small human brain.  

4. Can adapt new data. 

5. Do not have to fulfill any statistical 

assumptions and better at handling large 

amount of data with many variable . 

Discrete real and 

vector-value 

function 

Artificial neural 

network 

Suited for problems 

where efficient ways of 

solving them are 

already known fast 

Useful method of optimization when 

other techniques are not possible. 
Uses mutations to 

evolve populations 
Evolutionary 

Require large initial 

probability sets 
1. Readily combine prior knowledge with 

observed data. 

2. Modifies hypothesis probability 

incrementally based on each training 

sample. 
 

Probabilistic 

inference, 

hypothesis that 

makes 

probabilistic 

predictions 
 

Probabilistic 

1. Depend on real value 

reward signal for each 

transition. 

2.  Convergence can be 

slow space 

requirements can be 

huge 

1. Can model actions with non-

deterministic outcome. 

2. Can learn optimal policy from non-

optimal training sets and facilitates life 

long learning 

3. Fast 

Control policy to 

maximize rewards 
Reinforcement 

1. Extension to multi-

class problems is not 

straightforward. 

2. Long training times. 

Maximization of generalization ability no 

local minima 
Discrete real and 

vector-value 

function 

Support vector 

machines 
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 . שיטות המחקר3

 

 כללי 3.1

שני אלגוריתמים ללמידת משימת האריזה. אלגוריתמי הלמידה במסגרת עבודה זו פותחו 

בשיטת קנס פרס ( Reinforcement learning – RL) האחד ,החיזוקיםמתבססים על שיטת 

ה שני האלגוריתמים נבחנו בתוכנת סימולצי  .Q-Learning)מינימאלי ומקסימאלי( והשני בשיטת 

(, המדמה תא אריזה מרובה רובוטים על מנת לבדוק את רמת הגמישות אשר הם 2000)בוטח, 

מטרת תוכנת הסימולציה הורחבה על מנת לכלול את אלגוריתמי הלמידה. מאפשרים למערכת. 

הלמידה  תהליך אלגוריתם הלמידה הוא להחליט על משימת האריזה אשר אינה ידועה מראש.

 באחת משתי השיטות:  ,החיזוקים מתבצע תוך שימוש בשיטת

 . תוך אינטראקציה עם הסביבה האריזה בשיטה זו לומד הסוכן את משימת -קנס פרס 

Q-Learning -  צמדים של קלט ופלט או תוצאה ותגובה הנמצאים בבסיס הנתונים. החלטה

מתבצעת על סמך הניקוד של הצמד. במידה והניקוד אינו מספק ניתן לבחור פעולה אחרת 

 מתאימה למצב אם היא תקבל משוב גבוה תכנס לבסיס הנתונים.ה

 

 

 מטרה  3.2

לפתח ולבחון את השפעת למידה עבור מערכות אריזה גמישות. בחינת יעילות אלגוריתם 

אלגוריתמי למידה עבור מערכות אריזה מרובות רובוטים, על מנת לאפשר מערכת אריזה גמישה 

תחול המערכת בין מוצר אחד תערבות אדם וללא אהיכולה לזהות את משימת ההרכבה ללא ה

למידה עצמית אלגוריתמי למידה שונים, והשוואה בין למשנהו. מחקר זה בחן את ההשפעה של 

 על תפוקות המערכת.לעומת למידה של כל רובוט בצורה עצמאית, של המערכת  כגוף אחד 

בר ממשימה למשימה ההנחה היא כי בעזרת אלגוריתמי הלמידה המערכת תפתח גמישות במע

 ותעלה את התפוקות. 

 

 

 משימת האריזה 3.3

 10המשימה מוגדרת על ידי  משימת האריזה מורכבת משלושה חלקים: משולש , אליפסה ומלבן.

 :(3.1 )טבלה צרופים אפשריים אשר מגדירים  היחסים בין החלקים

in -  מספר הפריטים מחלקi. 

  3n .סה"כ כל הפריטים המרכיבים משימת אריזה 




 1)(2

0
n

ni .סכום היחסים בין החלקים 
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 : צרופים אפשריים למשימות האריזה3.1טבלה מס' 

 (Pמלבן ) (Pאליפסה ) (Pמשולש ) מלבן אליפסה משולש 
1 0 3 0 0 1 0 
2 0 0 3 0 0 1 
3 0 2 1 0 0.67 0.33 
4 0 1 2 0 0.33 0.67 
5 1 1 1 0.33 0.33 0.33 
6 1 2 0 0.33 0.67 0 
7 1 0 2 0.33 0 0.67 
8 2 1 0 0.67 0.33 0 
9 2 0 1 0.67 0 0.33 

10 3 0 0 1 0 0 
 

 

 

 הנחות יסוד 3.4

 המערכת מכירה ומזהה את החלקים המגיעים. .1

 לכל הרובוטים אלגוריתם זהה. .2

 :מבוזרת השליטה מערכת .3

 ויובלתי תל עצמאי רובוט כל. 

 מינימאלי. בין הרובוטים הוא מידע שיתוף 

 

 

 פרמטרים 3.5

 כללי 3.5.1

על מנת לבחון את יעילות אלגוריתמי הלמידה ואת הגמישות שהם נותנים למערכת, נבחנו שני 

. נבחרו שמונה (2000האלגוריתמים על מערכת סימולציה שפותחה בעבודה קודמת )בוטח, 

לשתי קבוצות: מאפייני אלגוריתם הלמידה ומאפייני שחולקו  מאפיינים של מערכת האריזה

סביבת עבודה. מאפיינים אלו נבחרו על סמך הנחות מקדימות לגבי השפעתם  על ביצועי מערכת 

 האריזה. 

 מאפייני אלגוריתם הלמידה:

אלגוריתמים שונים ינצלו את הידע המאפשר את זיהוי המשימה בצורה  אלגוריתם הלמידה: .א

             והשני Reinforcement learningני אלגוריתמים שונים האחד שונה, לכן יבחנו ש

Q-Learning על מנת לבחון את ניצול הידע בצורה טובה נבחן גם את השפעת האימון על .

. סה"כ יבחנו שלוש צורות למידה עם אימון וללא אימון,Reinforcement learning אלגוריתם 

יהיו הקבועים  (Reinforcement learning) למידה הפרמטרים הקבועים של כל אלגוריתם

ההנחה היא כי אלגוריתם הלמידה  (.א' נספחליים שנמצאו בהרצות מקדימות )האופטימא

ם אימון יראה ביצועים טובים יותר ע RLיזהה את המשימות הנדרשות, וכן כי אלגוריתם 

 ללא אימון. RLמאלגוריתם 
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ההנחה כי אין השפעה על פעילות מערכת תבחן  אלגוריתמי העבודה של הרובוטים: .ב

הסימולציה כתוצאה מהפעלת אלגוריתמי למידה, לכן יבחנו שני אלגוריתמים שונים 

(. במקביל 2000 לעבודת הרובוטים והשוואת התוצאות לאלו שהתקבלו בעבר )בוטח,

תבחן השפעת מערכת למידה מרכזית או למידה עצמאית של כל רובוט על ביצועי מערכת 

 ולציה.הסימ

 מאפייני סביבת העבודה:

 ככל שהמערכת מכילה מספר רב יותר של רובוטים, היא תפעל טוב יותר. :גודל המערכת .א

מהירות בין המשימות, תבחן  ככל שהמערכת עמוסה יותר, גדל הצורך בהחלפות עומס: .ב

מס בהגעת חלקים זיהוי המערכת יהיה קל וכי בעומס של קצבי עבודה  שונים או עההנחה 

 היר יותר. ומ

 

 מאפייני אלגוריתם הלמידה 3.5.2

 שונים אלגוריתמי למידה: 

1. Q-Learning. 

 קנס פרס ללא אימון. .2

 הרצות אימון. 20קנס פרס עם  .3

  למידה מרכזית של המערכת מול למידה עצמאית של כל רובוט. הרצה של כאחת מהשיטות

 את כל הרצות המשנה המתוארות בפרק זה.

 

 בודהמאפייני סביבת הע 3.5.3

 :משימות אריזה שונות 

 אליפסות 3 .1

 מלבנים, אליפסה אחת. 2 .2

 משולש אחד, מלבן אחד, אליפסה אחת. .3

 :mix קובץ מעורב .4

 מלבנים ואליפסה 2 .א

 משולש אחד, מלבן אחד, אליפסה אחת. .ב

 משולשים. 3 .ג

 :מספר הרובוטים בתא האריזה 

 רובוטים. 2  .1

 רובוטים. 4 .2

 רובוטים. 7 .3

 רובוטים. 10 .4

  ובוטים:ראלגוריתמי עבודה 

 (2000, )בוטח  אלגוריתם לפי בוטחעמומה מבוסס לוגיקה התנהגות  .1

 רגיל. .2
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 קצבי העבודה של הרובוט למסוע: יחס 

 .)רובוט/מסוע( 1:1יחס קצבים של   .1

 .)רובוט/מסוע( 2:1יחס קצבים של  .2

 .)רובוט/מסוע( 1:2יחס קצבים של  .3

 :עומס הגעת חלקים 

 לשורה.חלקים  3מקסימום קצב הגעת החלקים בממוצע 

 חלקים לשורה. 0.8בממוצע  –ם איטי יתפזורת גדולה קצב הגעת חלק .1

 חלקים לשורה. 2 מוצע מב–תפזורת בינונית קצב הגעת חלקים רגיל  .2

 

 : ממוצע חלקים בשורה למשימה.3.2טבלה מס' 

 תפזורת בינונית תפזורת גדולה משימת אריזה

0,3,0 0.8 2 

2,1,0 0.8 2 

1,1,1 0.9 2 

mix  2.3 

 

 

 

 מדדי ביצוע 3.6

 יצאו מהמערכת לא שימוש  המדד המרכזי לבחינת יעילות אלגוריתם הלמידה הינו כמה חלקים

אלגוריתם כ יעיל למידה אלגוריתם נגדירעד זיהוי נכון של משימת האריזה.  (הלכו לאיבוד)

בין  היחס המאפשר את הזיהוי המהיר ביותר )כמות החלקים הנדרשת עד זיהוי משימת האריזה(,

 . 1 -כמות החלקים הנדרשת עד זיהוי, לסה"כ החלקים שלא נוצלו ישאף ל

 

 מדדי ביצוע ללמידת משימת האריזה  3.6.1

 .ספר חלקים עד זיהוי משימת האריזהמ .א

 מעורבבקובץ  .נמדד על ידי אחוז זיהוי נכון של המשימה – זיהוי נכון של משימת האריזה .ב

 מעורבשל הרובוטים זיהוי של כל הרובוטים. בקובץ ידה עצמאית מהמשימות, בל 3זיהוי של 

 .אחוז הטעויות בזיהוי )כלומר זיהוי לא נכון(שוקלל על ידי ממוצע גם 

 מספר החלקים שהלכו לאיבוד. .ג

 בכדי לבחון את יעילות אלגוריתם הלמידה עבור כל תרחיש בדיקה נבצע את החישוב הבא:

 ביחס למספר החלקים שנכנסו. נירמול מספר החלקים עד זיהוי של כל אלגוריתם .א

 רמול מספר היציאות בכל הרצה לפי מספר החלקים שנכנסו.ני .ב

 שקלול של שני הערכים ייצג את מדד יעילות אלגוריתם הלמידה. .ג
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 מדדי ביצוע לתא האריזה  3.6.2

 בזמן העבודה תא ביצע אותו האריזות סך הנו זה מדד – העבודה תא של הכולל האריזות מספר .א

 ייצג אשר גבוה לערך היא כשהשאיפה, הרובוטים כל של האריזות מסכום מורכב דדהמן. תונ

 .העבודה תא של גבוהה תפוקה

 .רובוט כל של האריזות מספר .ב

 את מבטא זה מדד. הרובוטים של האריזות של התקן סטיית – העבודה תא של האריזות פילוג .ג

 אשר נמוכה תקן לסטיית יאה השאיפה. האריזות לסך מהרובוטים אחד כל של העבודה תרומת

 .הרובוטים בין אחיד עבודה פילוג תייצג

 כל עבור הבאים הצעדים בוצעו התוצאות ניתוח בתהליך ביטוי את המטרות לידי להביא בכדי

 :בדיקה תרחיש

 .רובוט לכל האריזות מספר של התקן סטיית חישוב .א

 להתפלגות הביא אשר לאלגוריתם התקבל 1 ערך .םאלגורית כל של התקן סטיית של נירמול .ב

 יעיל הנו גבוה אריזות התפלגות בעל אלגוריתם לפי המטרות. בדיקה תרחיש בכל ליתאמקסימ

 המנורמל(. הערך הוא X כאשר ( X-1 התוצאות של 1 -השלמה ל בוצעה ולכן פחות

 לייצור הביא אשר לאלגוריתם התקבל 1 ערך. אלגוריתם כל של האריזות סך של נירמול .ג

 .בדיקה תרחיש בכל ליאמקסימ

 האלגוריתם של ליעילותו מדד מהווה זה ערך. שונים משקולות לפי הערכים שני של שקלול .ד

 יקרא "מדד יעילות אלגוריתם פרמטר זה מכאן אחיד ופילוג גבוהה תפוקה הנן המטרות כאשר

 ."הרובוט

 

 מדד יעילות אלגוריתם הלמידה זיהוי משימת האריזה 3.6.3

mnD –  מספר החלקים עד זיהוי לאלגוריתםn  בבדיקהm 

mnI –  מספר החלקים הנכנסים למערכת בבדיקה m  עם אלגוריתםn 

mnE –  מספר החלקים היוצאים מהמערכת בבדיקהm  עם אלגוריתםn 

mnND – גוריתם נרמול מספר החלקים עד זיהוי לאלn  בבדיקהm 

nND –  ממוצע מספר החלקים עד זיהוי המנורמל לאלגוריתםn 

mnNE –  נרמול מספר היציאות לאלגוריתםn  בבדיקהm 

nNE –  ממוצע מספר היציאות המנורמל לאלגוריתםn    

Wd  – משקל הזיהוי 

We –  המנורמלות.יאות היצמשקל 

mEfl – יעילות אלגוריתם הלמידה 
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 עד זיהוי נרמול מספר חלקים( 3.1)  

mn

mn
mn

I

D
ND 1 

 

 

 ( ממוצע מספר החלקים עד זיהוי מנורמל3.2)

)( mnn NDAverageND   

 נרמול מספר יציאות (3.3)

mn

mn
mn

I

E
NE   

    ציאות מנורמל( ממוצע מספר י3.4)

)( mnm NEAverageNE  

 יעילות אלגוריתם הלמידה (3.5)

mmm WeNEWdNDEfl  

 

 של הרובוט האלגוריתם יעילות מדד 3.6.4

mnX - אלגוריתםל סטיית התקן לסה"כ האריזותn   בבדיקהm   

nStDev - ם ממוצע סטיות התקן לאלגוריתn 

nNstDev -  נרמול ההתפלגות הממוצעת לאלגוריתםn 

mnY -  סה"כ האריזות לאלגוריתםn  בבדיקהm  

nAssem -  ממוצע אריזות לאלגוריתםn  

nNAssem - הממוצע לאלגוריתם  האריזות מספר נרמולn 

Wa  - היעילות במדד האריזות משקל 

 Ws  - היעילות במדד ההתפלגות משקל 

nEff - אלגוריתם הרובוט היעילות מדד 

 

 אריזותשל הסטיית התקן ממוצע  (3.6)

)( mnn XAverageStDev  

 אריזותההממוצעת של  נרמול סטיית התקן (3.7)

)max(

))min((
1

mn

mnn
n

X

XStDev
NstDev
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 הממוצע יזותארהמספר נרמול  (3.8)

)max(

))min((
1

mn

mnn
n

Y

YAssem
NAssem


 

 מדד יעילות אלגוריתם הרובוט (3.9) 

                          mNAssem+ Wa m NStDev= Ws m Eff 

 

 

 ניתוח רגישות 3.7

ניתן לראות כי שינוי במשקולות משנה את מדדי יעילות אלגוריתם הרובוט  3.3 -3.7ממשוואות 

של הרובוט ושל זיהוי משימת  האלגוריתם יעילות ימדד ישותרג והלמידה. על מנת לבחון את

. המשקולות שנבחרו מיצגים תמונה של קשת 3.3טבלה מס'  נבחן מס' משקלות שונים האריזה

 אפשרויות רחבה ככל הניתן ומהגרפים ניתן יהיה לבחון משקולות אחרים על ידי איטרציה.

 הרובוט ואלגוריתם הלמידה: משקולות של מדדי יעלות אלגוריתם 3.3טבלה מס' 

 מדד יעילות אלגוריתם הרובוט מדד יעילות אלגוריתם הלמידה 

 We Wd Ws Wa 

1 0.8 0.2 0.8 0.2 

2 0.5 0.5 0.5 0.5 

3 0.2 0.8 0.2 0.8 

 

 

 

 אור הרצת הסימולציהית 3.8

עי תא והשפעתם על ביצו צוע השוואה בין אלגוריתמי הלמידההרצות שונות לצורך בי 243נערכו 

(. נבחנו שני מצבים 2000. ההרצות נערכו בתוכנת סימולציה שפותחה על ידי בוטח )בוטח, האריזה

מרכזיים, למידה מערכתית ולמידה של כל רובוט לבד. לכל אחד משני המצבים נבחנו שלושת 

      ,Reinforcement with training, Reinforcement without training ,אלגוריתמי הלמידה:

Q-learning 1,1,1,   2,1,0,   0,3,0משימות אריזה:  4,  ולכל אלגוריתם למידה נבחנו   ,mix בכל .

מספר רובוטים, יחס קצבי עבודה, עומס, מיקום הרובוטים, הרצה שונו הפרמטרים הבאים: 

 בוט.ואלגוריתם העבודה של הר

216 ) = 1 + 1 + 1 + 2 + 4 X ( 4 x 3 x 2 

אלגוריתם   

 עבודה

יקום מ 

 רובוט

קצבי   עומס 

 עבודה

מס'  

 רובוטים

משימות  

 אריזה

אלגוריתם  

 למידה

סוג  

 הלמידה

   

 על מנת לבחון את השפעת אלגוריתמי הלמידה על תא העבודה נבחנו הרצות ללא למידה

27 ) = 1 + 1 + 1 + 2 + 4 X ( 3 

אלגוריתם   

 עבודה

מיקום  

 רובוט

קצבי   עומס 

 עבודה

מס'  

 רובוטים

משימות  

 אריזה
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 בסוף כל הרצה נאספו משתני הפלט שהם מדדי הביצוע עבור ניתוח תוצאות ההרצות. 

: מספר החלקים עד זיהוי הנתונים הבאים עבור בחינת אלגוריתמי הלמידה וסוג הלמידה נאספו

קלול צע על ידי כל רובוט בנפרד בוצע שהחלקים עד זיהוי ודאי, כאשר הלמידה בו ראשון, מספר

)זיהוי ראשון, זיהוי ודאי(. מדד לזיהוי נכון של משימת ההרכבה  ממוצע לפעילות הרובוטיםידי  על

 . באחוזים

עבור בחינת תא האריזה נאספו המדדים הבאים: סה"כ אריזות, סה"כ חלקים שנכנסו למערכת, 

 סה"כ חלקים שיצאו מהמערכת, סטיית התקן של פילוג ההרכבות בין הרובוטים.

  

 

 חים סטטיסטייםניתו 3.9

 ניתוחי שונות רב כיווניים באמצעות תא האריזה וביצועי הלמידה הושוו בוצעההשוואת ביצועי 

Multi-way ANOVA (Analysis of Variance .)השערות: נבחנו ה 

שלושת מצבי המערכת מדדי הביצוע בתוחלות  קיים הבדלהיא שהראשונה שנבחנה ההשערה  .א

 :ת כל רובוט בנפרד וללא למידההשונים: למידה מערכתית, למיד

learningWithoutlearningRobotlearningSystem

learningWithoutlearningRobotlearningSystem

H

H













:

:

1

0
 

 

היא כי קיים הבדל בתוחלות מדדי הביצוע של שלושת אלגוריתמי הלמידה:       השנייהשערה  .ב

Q-learning, Reinforcement learning with training,  Reinforcement learning, . 

trainingwithlearningorcementlearningorcementlearningQ

trainingwithlearningorcementlearningorcementlearningQ

H

H









infReinfRe1

infReinfRe0

:

:




 

 

 א קיים הבדל בין עבודת תא האריזה עם למידה וללא למידה:השערה שלישית היא כי ל .ג

LearningWithlearningWithout

LearningWithlearningWithout

H

H













:

:

1

0
 

 

מהערך הקריטי,  גדול, F-ratioקבלת השערת האפס מתקבלת לאחר שהערך הסטטיסטי המחושב, 

F-critical '3.4, כמפורט בטבלה מס. 
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 כיווני-: ניתוח שונות דו3.4טבלה מס' 

F-ratio Mean squared SS 
Degree of 

freedom 
Category 

MSW

MSR
 

1


R

SSR
MSR  

 
1R  

Rows 

Variables 

MSW

MSC
 

1


C

SSC
MSC  

 
1C  

Columns 

Variable 

MSW

MSRC
 

)1)(1( 


CR

SSRC
MSRC  

 
)1)(1(  CR  Interaction 

 

RCN

SSW
MSW


  SSW  RCN   Error 

 
 

SSWSSRC

SSCSSRSST




 1N  Total 

 

 ניתוחים סטטיסטיים (3.10) 

   

SSASSTyySSE

y
Kn

y
n

SSA

Kn

y
yyySST

k

i

n

j

iij

k

i

n

j

ij

k

i

n

j

ij

k

i

n

j

k

i

n

j ij

ij

k

i

n

j

ij












































 


 



 

  

 

 

 

1 1

2
_

2

1 11

2

1

1 1

2

1 12

1 1

2

11
 

 מספר הנבדקים הכולל n כאשר:

 R מספר הקבוצות של המשתנה בשורות 

 C מספר הקבוצות של המשתנה בעמודות 

 ijy התצפית ה-j  בקבוצהi 

 
iy

_

 iממוצע תצפיות בקבוצה  

 y ממוצע הממוצעים 

 SST Sum Square Total 

 SSW Sum Square Error 

כדי לאמוד את מובהקות התוצאה ואת חוזק הראיה שיש   P-value-בנוסף, נעשה שימוש ב

, וכן בחינת הקשרים וההשפעות של רת האפסבלו, כנגד נכונותה של השעלתוצאות שהתק

מבחן  (.α=0.05)ובהקות של בוצעו עבור רמת מהגורמים הנבדקים על ההשערה ואחד על השני, 

נדחה  α <P-Value( אם α) P-valueהקריטי הוא להשוות את  F -המחושב ל Fשקול להשוואת 

 את השערת האפס.

 

SSC 

SSR 

SSRC 
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 . הסימולציה4

 

 מערכת הסימולציה 4.1

 ++Microsoft Visual C פלטפורמת על הבנויה מחשב תוכנת מבוססת על  ימולציההס מערכת

6.0 - MFC םעצמי מונחה בתוכנה המיושם(Object Orient)  (2000)בוטח,  בוטחופותחה על ידי. 

 בסיס ם. שוני אלגוריתמים לבדיקת ומהירה נוחה צורה לתת היא הסימולציה מערכת מטרת

 .4.1ראה תרשים  פרמטריםעל ידי שינוי  לשינוי הניתן רובוטים מרובה עבודה תא הנו התוכנה

 

 

 מסך תוכנת הסימולציה: 4.1תרשים מס' 

 

 
 

 מסוע

Conveyor 

 

 משימת האריזה

Packing 

instructions 

 

 

 

 פקטור התנהגות

Behavior factor 

 

 מספר האריזות

Packaging No. 

 אזור סטטיסטיקה

Statistic area 

כיוון זרימת 

החלקים 

 במסוע
 מאגר

Buffer 

 

 רובוט

Robot 
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  במערכת הפרמטרים 4.2

 .אקראי, קבוע – במסוע החלקים זרימת אופי .ד

 .במסוע החלקים התקדמות קצב .ה

 .הרובוטים מספר .ו

 .עהמסו לאורך רובוטים מיקום .ז

 .המשנה חלקי של השונים הסוגים לושתמש לאריזה הנדרשים החלקים מספר .ח

  ם.הרובוטי של העבודה זמן קבועי .ט

 

  המסוע 4.2.1

 ומשולשים אליפסות ,מלבנים: סוגים לושהמש לאריזה משנה חלקי המזין מסוע הנו התכנה בסיס

 ארבעו במסוע שורה לבכ תאים שלושה למלא ניתן ה.שור בכל תאים שלושה עם שורות27  קיימות

. אפשרויות  81= 3)4(סה"כ   מכאן, ריק תאשולש ו, אליפסה ,מלבן א:ת כלב למילוי אפשרויות

 למקם ניתן. הבדיקה לדרישת בהתאם קבועה או ,אקראית הנה במסוע השלב מילוי בחירת

 ידי-על הנקבע פרמטר הנו במסוע החלקים של ההתקדמות קצב. המסוע צדי משני רובוטים

 ניתן C++  -המובנת ב  Rand בפונקצית שימוש תוך מתקבלים האקראיים הערכים. תמשהמש

 שונים. Seed ערכי ירגדלה

 

 הרובוט 4.2.2

 של מיקומו גם. המסוע צדי משני מוגדרים המשתמש דרישת לפי, רובוטים של משתנה כמות

 (Cycle time) העבוד זמן קבועי להגדיר המשתמש יכול כן כמו. המשתמש ידי-על נקבע הרובוט

 :נמצא הרובוט בו העבודה מצב את מייצג הרובוט של צבעו. רובוט כל של לעבודה משתנים

 .לחלק המתנה מצב – ירוק

 ר.למאג והעברתו חלק לקיחת, עבודה מצב – צהוב

 .החלק הרכבת – ורוד

 ם.האלגורית של מכוונת המתנה מצב – כחול

 

 לאריזה משנה חלקי 4.2.3

 .המשתמש ידי-על בחירהל ניתנים אריזה משימתל הנדרשים החלקים

 

 מערכת וקונפיגורצית היסטוריה 4.2.4

 מספר - סטטיסטיקה ם.ומיקומ הרובוטים מספר - כקובץ המערכת מצב את שלב בכל לשמור ניתן

 הכללי האריזות ומספר מהמסוע ויוצאים למסוע נכנסים משנה חלקי מספר, רובוט כל של האריזות

 .המערכת של
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 הרובוט אלגוריתם 4.2.5 

. שלב בכל עבור עבודת הרובוט המערכת משתמשת בו האלגוריתם את ולשנות לקבוע ניתן

(. האלגוריתם בהם השתמשו 2000בעבודתו של בוטח )בוטח,   המפורטים הזמינים האלגוריתמים

 :נםיהבעבודה זו 

   .Regular) רגיל )תם אלגורי

 .(Behavior-based with Fuzzy logic) מבוסס התנהגות, התנהגות אלגוריתם

 

 כמותיים ונתונים סטטיסטיקה 4.2.6

 מוצגים המסוע את העוזבים מנוצלים הלא החלקים ומספר למסוע הנכנסים המשנה חלקי מספר

 בזמן בתלות יהמקסימאל אריזותה מספר, רובוט כל של האריזות סך. מוצגים כן כמו. הריצה בזמן

 אלגוריתם לגבי, בפועל העבודה תא מייצר אותו אריזותה מספרו, לייצר העבודה תא יכול אותו

  .מהרובוטים אחד כל עבור ההתנהגות ערך מוצג ת,ההתנהגו

 :הסימולציה במערכת הרובוט פעולת אופן

 הרובוט את מעורר אשר (Timer) שעון קיים הסימולציה במערכת מהרובוטים אחד כל עבור

 ניתנים אשר הרובוט של הפרמטרים אחד הנו זה זמן. הרובוט של הפעולה לזמן בהתאם לפעולה

 בהתאם וקיים במידה רלוונטי מידע הרובוט אוסף ראשון בשלב ת.המערכ מפעיל ידי-על לשינוי

 נוסף בחלק צורך יש האם הרובוט של במאגר בדיקה מתבצעת. הרובוט פועל פיו-על לאלגוריתם

 ה.אריז את הרובוט יבצע ר,במאג ימיםקי אריזה הנדרשים המשנה חלקי וכל במידה ה.אריז לשם

 קובעת ואשר האלגוריתם את המיישמת לפונקציה קריאה תתבצע נוסף בחלק צורך ויש במידה

 עבור התהליך מופסק מהמסוע חלק לקחת נדרש לא והרובוט במידה ע.מהמסו חלק לקחת האם

 הפעולה בטווח הנדרש החלק קיים האם בדיקה מתבצעת, מהמסוע חלק לקחת ויש במידה ט.הרובו

 מתבצעת המסוע על קיים והחלק במידה. הרובוט עבור התהליך מופסק ,ולא במידה. הרובוט של

 .4.2תרשים מס' התהליך  של זרימה תרשים. הרובוט של המאגר אל החלק של לקיחה

 

 במערכת פרמטרים הגדרת 4.2.7

 הניתן ככל םמצבים קרובי לבחון יש מסוים אלגוריתם של יעילותו את לוודא מנת על

 ביצועי על שונים פרמטרים השפעת ולבחון י,אמית עבודה בתא הקיימים למצבים

 .האלגוריתם

 מוצר להרכבת לדוגמא, . באריזה נכללים רכיבים של שונות וכמויות שונים סוגים - גמיש ייצור .א

 השלוש ידרשו ב' מוצר אריזתלת, זא לעומת , Bמסוג אחד וחלק A מסוג חלקים שני ידרשו א'

 מוצרים.  של שונים סוגים לייצר נידרש העבודה , תא Bמסוג חלקים ושני A מסוג חלקים

 .גמיש לייצור רגיש אינו יעיל אלגוריתם

 עבודה קצבי השפעת נבחנה שונות. במהירויות פועלים שונים רובוטים - משתנים עבודה קצבי .ב

 של העבודה לזמני רגיש אינו יעיל אלגוריתם העבודה. בתא הייצור על רובוטים של שונים

 .העבודה בתא הרובוטים

 שינוי של ההשפעה בדיקת שונות. במהירויות המסוע את להפעיל ניתן - המסוע מהירות .ג

 .תיבדק האלגוריתם על המסוע מהירות
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 הכניסה קצב כן,-כמו קבועה. או אקראית, להיות יכולה מסועל הרכיבים כניסת - המשנה חלקי .ד

 חלקים לכמויות האלגוריתם רגישות הייצור. על להשפיע וליכ העבודה לתא החלקים של 

 .השונים האלגוריתמים עבור תיבחן החלקים הגעת ולאופי

 

 

 תהליך קבלת החלטות רובוט: 4.2תרשים מס' 

Start Time 

Activate Robot 

Timers 

Get 

information 

updated 

Part Needed? 

Part 

Available? 

Take part to buffer 

Update local robot 

Data 

Want to take 

part 

No 

No 

No 

Yes 

Yes 

Yes 
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 עדכון תוכנת הסימולציה והוספת אלגוריתם למידה 4.2.8

הפעלת וני למערכת ואינו נכלל עם שאר האלגוריתמים לאלגוריתם הלמידה הינו אלגוריתם החיצ

תהליך הלמידה הוא זיהוי משימת האריזה, על הרובוט/מערכת לזהות את המשימה  . הרובוט

ולפעול לפיה. מטרת אלגוריתם הלמידה הוא לאפשר למידה וזיהוי המשימה במהירות האפשרית 

 .ועם מינימום טעויות ולאחר מינימום ניסיונות

 לגוריתם הלמידה לתוכנת הסימולציה כללה את השלבים הבאים:הוספת א

  .Q-Learning -ו  Reinforcement Learningהגדרת שני אלגוריתמי הלמידה  .1

הוספת חלק שלישי )משולש צהוב לתוכנה( ועדכון כל הפרמטרים החישוביים והרלוונטיים  .2

 בתוכנת הסימולציה.

 ג האלגוריתם.אלגוריתם למידה וסו לשהוספת אפשרות בחירה  .3

שימוש באלגוריתם הלמידה עם אימון מקדים או ללא אימון  לשהוספת אפשרות בחירה  .4

 מקדים. 

במידה ונבחר שימוש באלגוריתם הלמידה, אלגוריתם זה עובד במקביל לתוכנה ומתעדכן עם  .5

 החישובים עוברות ישירות לעדכון משימת האריזה. כל חלק נוסף הנכנס למערכת. תוצאות 

 הפריד בין למידה עצמאית של כל רובוט לבין למידה משותפת של כל המערכת.ניתן ל .6

 

 תרשים זרימה של תהליך החלטה על אלגוריתם למידה :4.3 תרשים מס'

 

 . אלגוריתמים5

Menu-Timer/Conveyor 

configuration 

Learning? Start 

Choose No. of 

trail runs 

Choose 

learning 
algorithm ? 

With training? Default =1 

Main system 

learning? 

Start the program.  

The Learning algorithm will 

work in parallel to the main 

program and will update on-

line the packaging task. 
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 Q-learningאלגוריתם  5.1

ד את המשימה ופועל בעבודה זו פותח אלגוריתם למידה למערכת אריזה. המערכת/רובוט לומ

את מצב הסביבה בו הוא  ה. בשיטה זו הסוכן מזהQ-learningת לפיה. אלגוריתם זה פותח בשיט

 (:Kartoun and Belfar ,2003)הבא  ובכל רגע נתון יתרחש רצף התהליכים נמצא

 .Xהרובוט חש את מצב הסביבה  .א

 .אשר תשפיע על הסביבה aתבחר הפעולה  Qעל בסיס מצב הסביבה וערך  .ב

 יחושב הגמול הצפוי. Xומצב הסביבה הקיים  aבהסתמך על הפעולה  .ג

 חדשים. Qלאחר חישוב הגמול הצפוי יחושבו ערכי  .ד

לפי  .לזיהוי המשימה על חישוב הסתברות הופעת החלקים השונים מתבססים באלגוריתם זה

 אה:. חישוב הגמול יהיה על בסיס הנוסחה הב'()נספח ב ההסתברות תחושב המשימה האפשרית

 

 ( גמול5.1)










0

1
__Pr

No

Yes
statelastjobobR 

כאשר המשקולות נקבעו  5.2וואה ולגמול החדש על ידי המשהקיים למצב  Qעדכון ערכי 

יקבל הרובוט/מערכת  5.1בטבלה  Qלאחר עדכון ערכי  .α=0.5 ,=0.01 ,=0.2לפרמטרים הבאים: 

בלת ההחלטות קתהליך ל מצורף תרשים זרימה .5.1 על פי הטבלה aעל הפעולה הבאה החלטה 

  באלגוריתם. המרכזי

 

 Q( פונקצית 5.2)

)max(_ QRQxlastQ   

 Q-learning: טבלת החלטה עבור אלגוריתם 5.1טבלה מס' 

Q R a S 

Seq Si 

  Previous decision  0 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 0,2,1; 

2,0,1; 2,1,0; 1,2,0; 0,0,3; 

0,3,0;  3,0,0 

  No task available 1 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 0,2,1; 

2,0,1; .2,1,0; 1,2,0; 0,0,3; 

0,3,0;  3,0,0 

  Rand decision 

between all tasks 

available and actual 

2-4 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 0,2,1; 

2,0,1; .2,1,0; 1,2,0; 0,0,3; 

0,3,0;  3,0,0 

  Actual  >4 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 0,2,1; 

2,0,1; .2,1,0; 1,2,0; 0,0,3; 

0,3,0;  3,0,0 
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 Q-learningאלגוריתם למידה  :5.1תרשים מס' 

 

 

 Reinforcement Learningאלגוריתם  5.2

בעבודה זו פותח אלגוריתם למערכות אריזה, הלומד את משימת האריזה לפי התפלגות החלקים 

שמגיעה למערכת. האלגוריתם פותח לפי שיטות למידה בשיטת החיזוקים            

(Reinforcement learning,)  תוך שימוש בכלים סטטיסטיים. לפני פעולת המערכת מופעלת

(, בה מוצאת המערכת את הפרמטרים החשובים לזיהוי מדויק ומהיר. Trainingתוכנית "אימון"  )

וחסכוני במשאבי מערכת  ככל הוי מדויק ואמין, ועם זאת מהיר יהשימוש באלגוריתם זה מאפשר ז

 .(')נספח א האפשר

חישוב הסתברות 

מצב  -הגעת החלקים

 חדש

נירמול וחישוב 

 משימה

האם זהה לסיבוב 

 הקודם?

טבלת ערכים + קבלת 

 החלטה

 חישוב גמול

 Qחישוב 

 עדכון טבלה

 לא איפוס
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 פלגות החלקים )ולפי זה את משימת ההרכבה( לפי שתי שיטות:המערכת מזהה את הת

ממוצע וסטיית התקן של החלקים שהגיעו עד כה, ההמערכת מחשבת את  - ממוצע וסטיית תקן

. מההתפלגויות מחשב בים ביותרממוצע וסטיית תקן הקרוהומוצאת את ההתפלגויות שלהן על פי 

  האלגוריתם את משימת האריזה.

חישוב הסתברות הופעת החלקים. על סמך מידע זה מחשב   - כל אחד מהחלקיםאחוז הופעה של 

 האלגוריתם את משימת האריזה.

לפרופורציה, המצביע על מידת המובהקות הסטטיסטית  Zהוא תוצאה של מבחן  (rewardגמול )ה

 .)נספח א'( של ההתפלגות שמצאה המערכת

 

 (Trainingאימון ) 5.2.1

שיאפשרו זיהוי מהיר ומדויק של  םהאופטימאלייא מציאת הפרמטרים מטרתו של שלב האימון הי

התפלגות החלקים, ויפחיתו ככל האפשר את המאמץ החישובי. בשלב זה המערכת מקבלת רשימה 

 של מספרים מהתפלגויות שונות, ומבצעת את החישובים כאשר הפרמטרים שנבדקים הם:

ות נכונה את משימת האריזה. בשלב לי שדרוש על מנות לזהאמציאת מספר החלקים המינימ .1

הזיהוי, תתחיל המערכת לבצע חישובים למציאת משימת ההרכבה רק לאחר שהגיעו המספר 

 לי של חלקים, וזאת כדי לחסוך במאמץ החישוביאהמינימ

לי )הגרוע ביותר( המתקבל כאשר המערכת זיהתה התפלגות נכונה. אהמקסימ rewardמציאת  .2

נמוך או שווה  rewardה שמצא הסוכן תיחשב כנכונה רק אם ה בשלב הזיהוי, משימת ההרכב

 לערך זה.

. בשלב הזיהוי, עד Xלי בו זוהתה משימה שגויה. נגדיר את הרצף כ אמציאת הרצף המקסימ  .3

חלקים רצופים, לא יקבל הסוכן החלטה סופית,  Xשהסוכן לא יזהה אותה המשימה במשך 

 מנוע קבלת החלטה שגויה.וזאת על מנת ל

את שיטת הזיהוי הטובה ביותר )ממוצע + סטיית תקן, או אחוז מופעים(. שיטה תוגדר מצי .4

 rewardכטובה ביותר אם דרוש מספר חלקים נמוך יותר עד לזיהוי ראשוני של המשימה, ה 

לי של אלי שמתקבל עבור התפלגות שגויה הוא הגבוה ביותר, והרצף המקסימאהמקסימ

מידה ויימצא כי אחת השיטות היא השלטת )טובה יותר החלטות שגויות הוא הקצר ביותר. ב

 בכל הקריטריונים( בשלב הזיהוי ישתמש הסוכן בשיטה זו בלבד, וכך יחסוך במאמץ החישובי.

 כל הפרמטרים שנמצאו באימון נכתבים לקובץ, אותו קורא הסוכן בזמן הזיהוי.

 

 שלב הזיהוי 5.2.2

ובדה שבשלב האימון הסוכן יודע מהי ההתפלגות שלב הזיהוי דומה מאוד לשלב האימון, למעט הע

לית אהחלקים האמיתית. הסוכן מתחיל לחשב את משימת האריזה לאחר שהגיע הכמות המינימ

ראה ) (. הזיהוי מתבצע על פי השיטה השולטת 5.2.1של חלקים. )כפי המוסבר בשלב האימון סעיף 

פי שתי השיטות. עבור כל משימה  ( במידה ונמצאה כזו. במידה ולא תחושב המשימה עלנספח א'

ראה נמוך מערך הסף  reward  - . המשימה נחשבת לנכונה אם הrewardשמחשב הסוכן מחושב 

 (שווה לערך המוסבר בנספח א' Xמשימות "נכונות" ) Xכאשר המערכת זיהתה רצף של  נספח א'.

 מגיע הסוכן להחלטה סופית לגבי משימת האריזה.
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 . תוצאות ודיון6

 

 כללי 6.1

ניתוח שונות תלת כיווני לבחינת השפעת הנושאים הבאים: סוג המערכת )למידה מערכתית, בוצע 

                                    למידת כל רובוט עצמאית, או ללא למידה(, סוג אלגוריתם הלמידה 

(Reinforcement Learning without training      Reinforcement Learning with training,,   

 Q-Learning, (, התפלגות 1,1,1)התפלגות אחידה של חלקים  ללא למידה(, וסוג משימת האריזה

. בנוסף נבחנה ההשפעה הצולבת בין הפרמטרים השונים: סוג (2,1,0(, חלק אחד בלבד )0,3,0שונה )

 :אלגוריתם הלמידה, סוג המערכת, סוג משימת האריזה. נבחנו שלושה מדדים

 . First_ID -עד זיהוי ראשוני של משימת האריזה  חלקים א. מספר

 . Last_ID - אריזהב. מספר חלקים עד החלטה על משימת ה

 .Percentage  - על ידי ממוצע על ידי שני גורמים ג. אחוזי הצלחה של גילוי המשימה שוקללו

 ת זוהו שתיים אפשריוהמשימות המתוך שלוש  אריזהבקובץ מעורב שלוש משימות ה לדוגמא:    

 . אחוזי גילוי 66%כלומר                 

      אחוזי גילוי 50% בלבד נכונים כלומרשניים מתוך ארבעה זיהויים שביצעה המערכת                 

%5858.0
2

4

2

3

2





 

                      

    

 ניתוחים סטטיסטיים 6.2

 

 של משימת האריזהמספר החלקים עד זיהוי ראשוני  6.2.1

סוג המערכת, סוג אלגוריתם הלמידה וסוג משימת וח התוצאות של הגורמים המשפיעים ניתבוצע 

סוג אלגוריתם הלמידה לא בא לידי מהתוצאות ניתן לראות כי . First_IDהאריזה ביחס למשתנה 

האריזה (. סוג המערכת וסוג משימת Interactionעקרי ולא בהשפעה צולבת ) כמשפיעביטוי לא 

מרכזיים ובהשפעה צולבת, כלומר מידת השפעת סוג המערכת תלוי  משפיעיםבאים לידי ביטוי כ

 בסוג משימת האריזה.

ניתן לראות כי כאשר הלמידה מערכתית אין הבדל בין משימות האריזה  6.1בתרשים מס' 

שתנות לעומת זאת כאשר עוברים ללמידה  של כל רובוט עצמאית התוצאות מ והתוצאות זהות.

זהות מבחינת תוצאות. עובדה זאת ניתנת  0,3,0 -ו mixעבור כל משימת אריזה, כאשר המשימה 

 .0,3,0היא  mix -להסברה מכיוון שהמשימה הראשונה המזוהה ב
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Estimated Marginal Means of FIRST_ID

System learning

Robot learningSystem learning
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 אור יחס סוג המערכת ביחס למשימות האריזה.י: ת6.1תרשים מס' 

 

 מספר חלקים עד החלטה על משימת האריזה 6.2.2

סוג המערכת וסוג  First_ID אותה התמונה כמו במשתנה הראשוןנו רואים את בניתוח זה א

, כלומר מידת השפעת סוג תובהשפעה צולב עיקריים משפיעיםמשימת האריזה באים לידי ביטוי כ

רואים מגמת השפעה של סוג שבניתוח זה בכך המערכת תלוי בסוג משימת האריזה. ההבדל היחיד 

 (.10%של עד מובהקות  ברמתעיקרי ) משפיעהלמידה כ

       אלגוריתםביצועי הבחין כי לניתן , ניתן לראות השפעת סוג הלמידה כגורם עיקרי 6.1בטבלה 

Q-learning יותר משני האלגוריתמים של  יםטובReinforcement Learning  לפי הממוצע. אין

           י אימוןעם אימון ובל Reinforcement Learningהבדל סטטיסטי בין שני הסוגים של 

 .  ( 10%)רמת מובהקות מעל 

 Last_IDהשפעת סוג הלמידה כגורם עיקרי ביחס למשתנה : 6.1 טבלה מס'

 Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

Type learning   Lower Bound Upper Bound 

Q-learning 30.316 30.424 -29.704 90.337 

reinforcement 

learning 
118.859 30.424 58.839 178.880 

reinforcement 

with training 
113.868 30.424 53.848 173.889 

 

ניתן לראות כי כאשר הלמידה מערכתית אין הבדל בין משימות האריזה  6.2בתרשים מס' 

לעומת זאת כאשר עוברים ללמידה  של כל רובוט עצמאית התוצאות משתנות  והתוצאות זהות.
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זהות מבחינת תוצאות. עובדה זאת ניתנת  0,3,0 -ו mixת אריזה, כאשר המשימה עבור כל משימ

 .0,3,0היא  mix -להסברה מכיוון שהמשימה הראשונה המזוהה ב

Estimated Marginal Means of LAST_ID
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 אור יחס סוג המערכת ביחס למשימות האריזה.י: ת6.2תרשים מס' 
 

 אחוזי הצלחה בגילוי משימת האריזה 6.2.3

סוג המערכת וסוג  :First_IDבניתוח זה אנו רואים את אותה התמונה כמו במשתנה הראשון של 

, כלומר מידת השפעת סוג עיקריים ובהשפעה צולבת משפיעיםמשימת האריזה באים לידי ביטוי כ

המערכת תלוי בסוג משימת האריזה. סוג אלגוריתם הלמידה לא בא לידי ביטוי לא כאפקט עקרי 

 (.Interactionה צולבת )ולא בהשפע

רואים כי אחוזי הגילוי זהים לסוגי אלגוריתמי הלמידה השונים ואין הבדל סטטיסטי  6.2בטבלה 

 בין סוג המערכת למידה מערכתית ושל כל רובוט עצמאית. 

 Percentageהשפעת סוג הלמידה וסוג המערכת כגורם עיקרי ביחס למשתנה : 6.2 טבלה מס'

  Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

System Type Type learning   Lower Bound Upper Bound 

system 

learning 

Q-learning 91.250 3.400 84.543 97.957 

Reinforcement 

learning 

91.500 3.400 84.793 98.207 

Reinforcement 

with training 

91.500 3.400 84.793 98.207 

Robot 

learning 

Q-learning 81.475 3.400 74.768 88.181 

Reinforcement 

learning 

79.358 3.400 72.651 86.064 

Reinforcement 

with training 

78.326 3.400 71.620 85.033 
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ן לראות כי המשימות מתנהגות באופן תינלסוג משימת האריזה השפעה רבה על אחוזי הגילוי. 

(. כאשר בלמידה Last_ID ,First_IDבשני המשתנים הקודמים ) התקבלהדומה להתנהגות ש

ת המשימות ואילו בלמידה עצמאית של הרובוטים יש הבדל בין שמערכתית התוצאות זהות לשלו

שונה בהתנהגותה ודומה בשני סוגי  mixבמשתנה זה הוא שהמשימה  סוגי המשימות. ההבדל

 והקודמים שהימשתנים שני התוצאות לעומת  ,60% -אחוז הגילוי בה הוא באזור ההמערכת. 

 .100% -ה   באזור 

Estimated Marginal Means of finding

 precentage
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 אור יחס סוג המערכת ביחס למשימות האריזה.ית :6.3תרשים מס' 
 

  מנורמל אריזותמספר   6.2.4

כיווני לבחינת השפעת הנושאים הבאים: סוג המערכת )למידה מערכתית, ניתוח שונות רב בוצע 

                                    ללא למידה(, סוג אלגוריתם הלמידהלמידת כל רובוט עצמאית, או 

(Q-Learning, Reinforcement Learning, Reinforcement Learning with training ,        

ים לבדיקה ללא השפעות מפו מספר גורסהם. כמו כן הויללא למידה( וההשפעות הצולבות בינ

 צולבות:

1 .Robot – .השפעת מספר הרובוטים העובדים במערכת 

2 .Work_rate – .יחס קצב העבודה של הרובוט למסוע 

3 .Location  – .מיקום הרובוטים 

4 .Algorithm – וג אלגוריתם העבודה של הרובוט.השפעת ס 

5 .Work_load – .ם איטי יצב הגעת חלקעומס הגעת החלקים ק השפעת עומס הגעת החלקים 

  חלקים לשורה 2 קצב הגעת חלקים רגיל בממוצע.  חלקים לשורה  0.8                            

 בממוצע.                            
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ביחס למספר הכולל  nהכללי בהרצה  אריזותמספר ה –מנורמל  תאריזונבחן המשתנה " מספר 

שנכנסו למערכת באותה הרצה, באחוזים  Sשל החלקים 
S

X
X n100




. 

ל הגורמים באים לידי ביטוי כמלבד מיקום הרובוטים ואלגוריתם הרובוט כי  מתקבל 6.3מטבלה 

ם להיות משניים בגלל החשיבות הגדולה עיקריים. אלגוריתם הרובוט והמיקום הופכי משפיעיםכ

אשר אינה בוחנת את עומס הגעת  6.4מטבלה מס הגעת החלקים. זאת ניתן לראות של עו

 משפיעים עיקריים והן בהשפעה צולבת.החלקים. סוג הלמידה וסוג המערכת באים לידי ביטוי הן כ

 מנורמל" אריזות"מספר : מבחן בין הנושאים תלוי משתנה 6.3 טבלה מס'

Source 
Type III Sum 

of Squares 
df 

Mean 

Square 
F Sig. 

Noncent. 

Parameter 

Observed 

Power 

SYSTEM 887.734 1 887.734 38.007 .000 38.007 1.000 

LEARNING 737.111 2 368.555 15.779 .000 31.559 .999 

SYSTEM * 

LEARNING 
546.196 2 273.098 11.692 .000 23.385 .994 

ROBOTS 844.196 3 281.399 12.048 .000 36.143 1.000 

WORK_RAT 2768.267 2 1384.133 59.260 .000 118.520 1.000 

LOCATION .118 1 .118 .005 .943 .005 .051 

ALGORITH 1.604 1 1.604 .069 .794 .069 .058 

LOAD 858.512 1 858.512 36.756 .000 36.756 1.000 

Error 5185.247 222 23.357     

Total 75456.172 237      

Corrected 

Total 
13647.411 236      

a  Computed using alpha = .05  

b  R Squared = .620 (Adjusted R Squared = .596) 

מנורמל" ללא עומס הגעת  אריזות"מספר : מבחן בין הנושאים תלוי משתנה 6.4 טבלה מס'
 החלקים

Source 
Type III Sum 

of Squares 
df 

Mean 

Square 
F Sig. 

Noncent. 

Parameter 

Observed 

Power 

SYSTEM 887.734 1 887.734 32.755 .000 32.755 1.000 

LEARNING 737.111 2 368.555 13.599 .000 27.198 .998 

SYSTEM * 

LEARNING 
546.196 2 273.098 10.077 .000 20.153 .985 

ROBOTS 230.797 3 76.932 2.839 .039 8.516 .676 

WORK_RAT 3299.601 2 1649.800 60.874 .000 121.747 1.000 

LOCATION 228.311 1 228.311 8.424 .004 8.424 .824 

ALGORITH 197.870 1 197.870 7.301 .007 7.301 .767 

Error 6043.760 223 27.102     

Total 75456.172 237      

Corrected 

Total 
13647.411 236      

 

עבודה בתא האריזה עם כמו  תללא למידה מתנהג מתקבל כי עבודה בתא האריזה 6.4מתרשים 

בשני סוגי  Q-Learningהבדלים סטטיסטיים. אלגוריתם ואין ביניהם  Q-Learningאלגוריתם 
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 ית של הרובוטים שומר על אותה רמה של תוצאות בתאהמערכת למידה מערכתית ולמידה עצמא

נמוכות תוצאותיהם עם אימון וללא אימון  Reinforcement Learning . אלגוריתם האריזה

כתוצאה מערכים נמוכים של הרכבות במערכת למידה עצמאית של הרובוט.  במקצת

 .ם ואין ביניהם הבדלים סטטיסטיםבהתנהגותהאלגוריתמים עצמם דומים 

Estimated Marginal Means of tot_pack 

normalized=100*tot_pack/tot_in

Non-estimable means are not plotted
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 אור יחס סוג המערכת ביחס לסוג הלמידהית :6.4תרשים מס' 
 

למידה מערכתית  ,מערכתסוג  .6.6, 6.5ניתן לראות בטבלאות  6.4את התוצאות שנראו בתרשים 

ל הרובוטים הינה למידה עצמאית ש ,אינה מצביעה על הבדלים ממערכת ללא למידה, סוג מערכת

טבלאות כי שוב ניתן לראות מה אלגוריתם הלמידה. מבחינת ביצועיה נמוכים במקצתששיטה 

 Reinforcementואילו שני האלגוריתמים של  זהה לעבודה ללא למידה Q-Learningאלגוריתם 

Learning  עם אימון וללא אימון פחות טובים מהביצועים שלQ-Learning. 

 מנורמל" אריזותסוג המערכת כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר : 6.5 טבלה מס'

 Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

system Type   Lower Bound Upper Bound 

system learning 23.604 2.090 19.484 27.723 

Robot learning 19.492 2.090 15.372 23.611 

Without 

learning 

25.838 2.233 21.437 30.240 

a  Based on modified population marginal mean. 
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 מנורמל" אריזותסוג הלמידה כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר : 6.6 ס'טבלה מ

 Mean 
Std. 

Error 
95% Confidence Interval 

Learning Type   Lower Bound Upper Bound 

Q-learning 24.194 2.117 20.022 28.365 

reinforcement 

learning 
20.344 2.117 16.172 24.516 

reinforcement 

with training 
20.106 2.117 15.934 24.277 

Without 

learning 
25.838 2.233 21.437 30.240 

a  Based on modified population marginal mean. 
 
 

 
 ביצועי מערכת האריזהניתוח תוצאות  6.2.5

 ביצועי מערכת האריזה: מוצגיםבטבלאות הבאות 

שני רובוטים  על ביצועי מערכת האריזה.מנתחת את השפעת כמות הרובוטים בתא  6.7טבלה 

תוצאותיהם נמוכות מאשר ביתר ההרצות של ארבעה, שבעה ועשרה רובוטים. מעל שני בתא 

 רובוטים בתא האריזה אין הבדלים סטטיסטיים מובהקים בין כמויות הרובוטים. 

 מנורמל" אריזות: מספר הרובוטים כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר 6.7 טבלה מס'

Robot 

Number 
Mean N 

Std. 

Deviation 

2 14.2826 156 6.81316 

4 19.4313 27 5.05213 

7 19.3997 27 8.72456 

10 20.4012 27 9.20273 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
החלטה על לקיחת החלקים. בטבלה זו ניתן לגבי ההשפעת אלגוריתם הרובוט  תמנותח 6.8בטבלה 

אלו נהגות מבוסס לוגיקה עמומה טוב במעט מאלגוריתם הרגיל. תוצאות לראות כי אלגוריתם הת

 (.2000תואמות את התוצאות שהתקבלו בעבודתו של בוטח )בוטח, 

 מנורמל" כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר אריזות: אלגוריתם הרובוט 6.8 ה מס'טבל

ALGORITHM Mean N 
Std. 

Deviation 

Behavior 16.4642 210 7.97671 

Regular 13.6994 27 2.52896 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
רובוט עובד הככל שדת הרובוט לקצב המסוע. ניתן לראות ומנתחת את יחס קצב עב 6.9טבלה 

 1:1יחס של בתוצאות בין ת טובות יותר. אין הבדל גדול מהר יותר ביחס למסוע כך התוצאו

עובד הרובוט כאשר יחס קצבי העבודה הפוך כלומר  )רובוט/מסוע(. אולם 1:2)רובוט/מסוע( ליחס 

 . על הביצועים והם פחות טובים משמעותית גדולהלאט מהמסוע יש השפעה 
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 אריזות: יחס קצב עבודה  רובוט מסוע כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר ה6.9 ה מס'טבל
 מנורמל"

work rate Mean N 
Std. 

Deviation 

1:1 17.2416 183 6.85890 

2:1 5.3063 27 2.64819 

1:2 19.5877 27 6.76821 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
נבחן מיקום הרובוט על המסוע. נבחנו שני מיקומים בסוף המסוע ובתחילת המסוע.  6.10בטבלה 

ע הביצועים משתפרים. נבדק קשר הלמידה צא כי כאשר הרובוטים נמצאים בסוף המסונמ

. כלומר עבודה (10%)מעל מובהקות של  קשר מובהק סטטיסטיתלא נמצא למיקומי הרובוטים ו

 עם למידה וללא למידה נותנת את אותם התוצאות.

 מנורמל" אריזות: מיקום  הרובוט על המסוע כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר 6.10 ה מס'טבל

robot location Mean N 
Std. 

Deviation 

End 16.4964 210 7.96068 

Beginning 13.4484 27 2.63330 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
 0.8בממוצע  –תפזורת גדולה קצב הגעת חלקם איטי נבחן עומס הגעת החלקים.  6.11בטבלה 

חלקים לשורה. ניתן לראות כי  2במוצע  –חלקים לשורה. תפזורת בינונית קצב הגעת חלקים רגיל 

נמצא קשר מובהק סטטיסטית בין הלמידה  לתפזורת גדולה יש יתרון ניכר על השלמת אריזות. לא

 (.10%)מעל מובהקות של  לבין העומס

 מנורמל" אריזות: עומס הגעת החלקים כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר 6.11 ה מס'טבל

Work load Mean N 
Std. 

Deviation 

middle load 15.5786 216 7.40704 

Low 22.0182 21 7.27299 

Total 16.1492 237 7.60447 

 

 

 

 וניתוחי רגישות מדדי ביצוע 6.3

ובוצעו ניתוחי רגישות למדדי יעילות  3.7, 3.3בוצע חישוב למדדי הביצוע לפי משוואות 

 . 3.2האלגוריתמים לפי טבלה 

 

 מדד יעילות אלגוריתם הלמידה 6.3.1

 דקוו כן נביותר. כמובים ט ביצועיובמדד יעילות אלגוריתם הלמידה נבחן איזה אלגוריתם למידה 

המשוואה על ידי שינוי משקולות  יעילות האלגוריתם מדדהגורמים המשפיעים על תוצאות 

ניתן לראות כי הגורם המשפיע ביותר על מדד יעילות  6.12ובטבלה  6.5הרגישות. בתרשים  יוניתוח

ך מספר החלקים עד לזיהוי משימת האריזה. ככל שמספר זה נמוך יותר כ אלגוריתם הלמידה הינו
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כמו כן ההשפעה של משקלים גבוהים הנותנים דגש למספר  מדד יעילות האלגוריתם נמוך יותר.

 החלקים עד זיהוי השפעתם קטנה יותר מאשר משקלים נמוכים הגורמים למהפך בתוצאות.

מדד יעילות אלגוריתם הלמידה וניתוחי רגישות
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 ניתוחי רגישות –: מדד יעילות אלגוריתם הלמידה 6.5תרשים מס' 
 

של מדד יעילות האלגוריתם גבוהות מאלו של  Q-Learningאלגוריתם  תוצאות 6.5בתרשים 

Reinforcement Learning כאשר יורדים  המשפיע העיקרי.חלקים עד זיהוי מדד מספר  כל עוד

משתנות התוצאות ואלגוריתם  )מתחת לחציון(לרמות בהן השפעת החלקים היוצאים גבוהה יותר 

Reinforcement learning .עדיף 

 ות ומדד ביצוע אלגוריתם הלמידה: ניתוח רגיש6.12טבלה מס' 

 סוג הלמידה אלגוריתם למידה

ממוצע 
NDn 

ממוצע 
NEn 

Wd=0.2  

We=0.8 

Wd=0.5  

We=0.5 

Wd=0.8  

We=0.2 

Q-learning 0.88 0.72 0.55 0.44 0.99 מערכתית 

Learning with 

rewards without 

training 0.85 0.70 0.55 0.46 0.95 מערכתית 

Learning with 

rewards with 

training 0.86 0.70 0.55 0.45 0.96 מערכתית 

Q-learning 

למידה 
עצמאית של 

 0.85 0.69 0.53 0.43 0.96 כל רובוט

Learning with 

rewards without 

training 

למידה 
עצמאית של 

 0.78 0.68 0.57 0.51 0.85 כל רובוט

Learning with 

rewards with 

training 

למידה 
עצמאית של 

 0.79 0.68 0.57 0.50 0.86 כל רובוט
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                         עדיף על אלגוריתמי  Q-learningמזהים כי אלגוריתם  6.6בתרשים מס' 

Reinforcement learning 0.4 -כאשר השפעת זיהוי החלקים גבוהה. ועד משקל של כ  =Wd 

  Q-learningתית עדיפות יעילות אלגוריתם בלמידה  עצמאית של הרובוטים. ואילו בלמידה מערכ

  .Reinforcement Learningוללא הבדלים משמעותיים מאלגוריתמי  Wd= 0.2 -רק במתחלפת 

מדד יעילות אלגוריתם הלמידה

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

Wd=0.2 

We=0.8

Wd=0.5 

We=0.5

Wd=0.8 

We=0.2

Q-learning מערכתית

Learning with rewards with

training מערכתית

Learning with rewards with

training מערכתית

Q-learning למידה עצמאית של

כל רובוט

Learning with rewards

without training למידה עצמאית

של כל רובוט

Learning with rewards with

training למידה עצמאית של כל

רובוט

 

 ניתוחי רגישות –: מדד יעילות אלגוריתם הלמידה 6.6תרשים מס' 
 

 מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 6.3.2

( כי אלגוריתם התנהגות 2000 בוטח )בוטח,ניתן לראות את התוצאות בהן נכח גם  6.7בתרשים 

מבוסס לוגיקה עמומה יעיל יותר מאשר אלגוריתם רגיל ללא קשר למשקלים ולניתוחי הרגישות. 

  שני האלגוריתמים פועלים כשני קוים מקבילים.

לאחר קבלת תוצאות מדד יעילות אלגוריתם הרובוט ללא למידה נבחנה השפעת אלגוריתמי 

מקבלים   Q-learningאלגוריתם עבור   6.8לות אלגוריתם הרובוט. בתרשים על מדד יעיהלמידה 

את אותן התוצאות מבחינת עדיפות אלגוריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה אולם השפעת 

. אריזותר הממספ מהשפעת מדד השפעתו גבוה יותרסטיית התקן מדד המשקולות הפוכה, כלומר 

 לעומת למידת כל רובוט עצמאית.אלגוריתם הרובוט  לותיעיבנוסף למידה מערכתית מגבירה את 
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מדד יעילות אלגוריתם הרובוט ללא למידה

0.61

0.62

0.63

0.64

0.65

0.66

0.67

0.68

0.69

0.70

0.71

Wa=0.2  Ws=0.8 Wa=0.5  Ws=0.5 Wa=0.8  Ws=0.2

Behavior without

learning without

learning

regular without

learning without

learning

 

 ניתוחי רגישות – רובוט: מדד יעילות אלגוריתם ה6.7תרשים מס' 
 

Q-Learning מדד יעילות אלגוריתם הרובוט

0.60

0.62

0.64

0.66

0.68

0.70

0.72

0.74

Wa=0.2  Ws=0.8 Wa=0.5  Ws=0.5 Wa=0.8  Ws=0.2

Behavior Q-learning

מערכתית

regular Q-learning

מערכתית

Behavior Q-learning

למידה עצמאית של כל

רובוט

regular Q-learning

למידה עצמאית של כל

רובוט

 

 Q-Learningניתוחי רגישות  – רובוט: מדד יעילות אלגוריתם ה6.8תרשים מס' 

 

תן מקבלים את או  Reinforcement Learning without trainingבאלגוריתם  6.9בתרשים 

כמו באלגוריתם             התוצאות מבחינת עדיפות אלגוריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה

Q-learning. 
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Reinforcement without Training - מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

Wa=0.2 

Ws=0.8

Wa=0.5 

Ws=0.5

Wa=0.8 

Ws=0.2

Behavior Learning with

rewards without

training מערכתית

Behavior Learning with

rewards without

training למידה עצמאית

של כל רובוט

regular Learning with

rewards without

training מערכתית

regular Learning with

rewards without

training למידה עצמאית

של כל רובוט

 

 Reinforcement Learningניתוחי רגישות  – רובוט: מדד יעילות אלגוריתם ה6.9תרשים מס' 

without training 

כי כאשר הלמידה  תקבלמ  Reinforcement Learning with trainingבאלגוריתם 6.10בתרשים 

מערכתית ההתנהגות של המערכת היא כמו ללא למידה כלומר ישנה עדיפות לאלגוריתם התנהגות 

מבוסס לוגיקה עמומה. אולם בלמידה של כל רובוט עצמאית אנו חווים מהפך של התוצאות 

כל  תוצאות אלו ניתן להסביר בכך שהמערכת לא זיהתה אתונוצרת עדיפות לאלגוריתם רגיל. 

  כראוי בלמידה של כל רובוט בצורה עצמאית. אריזהמשימות ה

 Reinforcement Learning with - מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 

training

0.50

0.52

0.54

0.56

0.58

0.60

0.62

0.64

0.66

0.68

Wa=0.2 

Ws=0.8

Wa=0.5 

Ws=0.5

Wa=0.8 

Ws=0.2

Behavior Learning

with rewards with

training מערכתית

Behavior Learning

with rewards with

training למידה עצמאית

של כל רובוט

regular Learning with

rewards with training

מערכתית

regular Learning with

rewards with training

למידה עצמאית של כל

רובוט

 

 Reinforcement Learningניתוחי רגישות  – רובוט: מדד יעילות אלגוריתם ה6.10תרשים מס' 

with training 
 



44 

 דיון  6.4

 Reinforcementוהשני   Q-learningבמחקר זה בוצע ניתוח לשני אלגוריתמי למידה האחד 

Learningלמידה מרכזית  בשילובים שונים של סוגי מערכות,בשלושה  אריזהמו כן נבחן תא ה. כ

 ,אלגוריתמי הלמידהבשלוב לל, של כל המערכת יחד, למידה של כל רובוט עצמאית וללא למידה כ

 Reinforcement Learning without training, Reinforcement Learning with training,     

Q-learning, מלבן, מלבן, אליפסה(, ))משולש, מלבן, אליפסה(, סוגים של משימות הרכבה הארבעו(

(.  נבחנו המשתנים הבאים: כמות חלקים עד זיהוי ראשוני של mix, )אליפסה, אליפסה, אליפסה(

אותן ביצע התא  אריזות, מספר האריזהמשימת ההרכבה, כמות חלקים עד החלטה על משימת ה

ורמים היכולים להשפיע על משתנים אלו: מספר הרובוטים בתא, בכל הרצה שונו גבכל הרצה. 

 יחס קצב העבודה בין הרובוט למסוע, עומס הגעת החלקים וסוג אלגוריתם העבודה של הרובוט.  

השפעה של אלגוריתם הלמידה כמשפיע עיקרי על אין בבחינת אלגוריתמי הלמידה נמצא כי 

" ו"אחוזי הזיהוי של משימת אריזהמשימת ה המשתנים: "מספר החלקים עד זיהוי ראשוני של

   של ברמת מובהקותהוא משפיע עיקרי ". אולם על משתנה "מספר חלקים עד החלטה" אריזהה

         Q-learning ביןן בהבדל יחבניתן לה. כאשר בוחנים את האלגוריתמים עצמם 10% עד

          החלטה  החלקים הנדרש לקבלת מספר,  Reinforcement Learningלאלגוריתם

כאשר  אנו . Reinforcement Learningמאשר באלגוריתם  4קטן פי  Q-Learningאלגוריתם ב

הצלחת האלגוריתמים  "אריזות נורמלמספר "וריתמים השונים ביחס למשתנה גמשווים את האל

בכל אחד מהשילובים   Q-Learning. אלגוריתםבאופן שילוב הלמידה בסוג המערכתתלויה 

תוצאות כמו : למידה מערכתית, למידה של כל רובוט עצמאית נמצא באותה הרמה של םהשוני

ברמת תוצאה בלמידה מערכתית נמצא  Reinforcement Learningאלגוריתם ללא למידה כלל. 

במערכת  ללא הבדל מובהק סטטיסטית.אולם  ,Q-Learning נמוכה מעט מזו של אלגוריתם

יותר נמוכות  Reinforcement Learningשל אלגוריתם ו למידה עצמאית של הרובוט תפוקותי

נבחן מדד יעילות אלגוריתם הלמידה לפי  לעומת שאר המערכת. 5%עד ברמת מובהקות של 

כל עוד  .החלקים עד זיהוי ספרביותר על אלגוריתם הלמידה הוא מתוצאותיו הגורם המשפיע 

טוב יותר  Q-Learningלגוריתם אשל  , מדד יעילות האלגוריתםהמשפיעהגורם גורם זה הוא 

מאשר אלגוריתמי , של כל רובוט עצמאית, למידה עם שני סוגי המערכת, למידה מרכזית בשילוב

Reinforcement Learning . 

 השפעה עיקרית על כל המשתנים סוג המערכת הינו בעלנמצא כי  בבחינת שילוב סוגי המערכת

", "מספר חלקים עד החלטה", אריזהשימת ה"מספר החלקים עד זיהוי ראשוני של מ שנבחנו:

 ". עוד נמצא כי סוג המערכת מושפעמנורמל אריזותמספר "ה", אריז"אחוזי הזיהוי של משימת ה

במשתנים: "מספר החלקים עד זיהוי ראשוני של משימת  בהשפעה צולבת ממשימת האריזה.

. ואילו אריזהימת הבלמידה מערכתית אין השפעה של מש "ה", "מספר חלקים עד החלטהאריזה

כאשר  ,על תוצאות הזיהוי אריזהבלמידה עצמאית של כל רובוט ישנה השפעה של משימת ה

אחוזי "במשתנה  המשימה המשפיעה ביותר על תוצאות הגילוי הינה )משולש, מלבן, אליפסה(.

 משפיעה על שתי המערכות ואחוזי הגילוי בה נמוכים ביחס למשימות mix "ת אריזהמשימהגילוי 

לפי תוצאות אלו למידה מערכתית בעלת תוצאות טובות יותר מלמידת כל רובוט האחרות. 

 "מספרכאשר המשתנה הינו  השפעת הלמידה על ביצועי תא האריזהעצמאית. בנוסף נבחנה 
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רובוטים, יחס קצב עבודה רובוט מסוע,  ונבחנה השפעת הגורמים הבאים: מספר ."אריזות מנורמל

אין הבדל  החלקים. נמצאו הממצאים הבאים: עתהרובוט ועומס הגאלגוריתם העבודה של 

של     ברמת מובהקות  ללא למידה כלללתא אריזה בתוצאות תא האריזה עם למידה מערכתית 

ממוצע ממידה ניכרת בידה עצמאית של כל רובוט תוצאותיה נמוכות מלעומת זאת ל. 5%עד 

 ללא למידה. ממערכת האריזות 

 תוצאות ההרכבה:רית על השפעה עיקו שנבדקלכל הגורמים 

 אלו  תוצאות. על אלגוריתם רגיל התגלה כעדיף אלגוריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה

  (.2000שהתקבלו בעבודתו של בוטח )בוטח,  תואמות את התוצאות

 ל שיחס קצב עבודת הרובוט למסוע מהיר יותר יש ביצועים טובים יותר לתא האריזה. ככ 

 בעה בין ארבעה, ש ובוטים גדל קטנה השפעתם על התוצאות. אין הבדלככל שמספר הר

 ועשרה רובוטים. 

 יותר כך ניתן לארוז  ככל שהוא איטי משפיע מערכתית על התוצאות, עומס הגעת החלקים

 יותר חלקים.

נבחן מדד יעילות אלגוריתם העבודה של הרובוט אשר שיקף את ממצאי הניתוח הסטטיסטי לגבי 

על ( 5%עד מובהקות סטטיסטית של ריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה )ברמת אלגו עדיפות

 אלגוריתם רגיל.  
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 והמלצות להמשך מסקנות. סיכום, 7

 

 סיכום ומסקנות 7.1

, לצורך זיהוי Reinforcement Learning -ו  Q-learningבעבודה זו פותחו שני אלגוריתמי למידה 

בחנו שתי  ,Reinforcement Learning. לאלגוריתם םמשימת האריזה במערכת מרובת רובוטי

תצורות עם אימון וללא אימון מקדים. אלגוריתמים אלו הורצו על מערכת סימולציה המדמה תא 

. הנחת העבודה באה לבחון האם יש יתרון לאלגוריתמי (2000)בוטח,  מרובה רובוטים אריזה

וכן חיסכון  מעבודה לעבודה וזמני אתחולמעבר  למידה על עבודה ללא למידה, על מנת לחסוך זמן

  בכוח אדם.

 ות המסקנות הבאות:עו עולמן הממצאים שהתקבלו בהרצות הסימולציה שבוצ

  אלגוריתםQ-learning  מניב תוצאות טובות יותר מאשרReinforcement Learning 

של כל למידה עצמאית  או יתרונותיו בכך שהוא אינו מושפע מסוג המערכת )למידה מערכתית

 .רובוט(

  אלגוריתםQ-learning  ,אינו משפיע על ביצועי תא האריזה, וטוב כמו עבודה ללא למידה

  החלפת משימות. ביתרונותיו בכך שהוא חוסך זמן וכוח אדם 

  אלגוריתםQ-learning  הוא אלגוריתם פשוט וקצר יותר מ- Reinforcement learning 

 ומקובל בסוג זה של עבודה.

 תית מניבה תוצאות טובות יותר מאשר למידה עצמאית של כל רובוט ותוצאות למידה מערכ

 ללא למידה.  לעבודה הזהות בטיבן

 כל המערכת ש ת תא האריזה. יתרונה בכך שאיןלמידה מערכתית אינה משפיעה על תוצאו

 עובדת על אותה המשימה. חיסרונה בכך שלא ניתן לשלב משימות שונות בו זמנית.

 עצמאית מושפעת מאד מעבודת הרובוטים במערכת ומחוסר שיתוף במידע. למידת כל רובוט 

 

 המלצות להמשך 7.1

מוצעים בזאת כיווני מחקר  למידת משימה בתא אריזהבכדי להמשיך ולבחון היבטים נוספים של 

 עתידיים:

  במחלקה להנדסת  רובוטיקהישום של למידה במערכות אריזה על מערך ניסויי שבמעבדת

גוריון בנגב, לצורך תיקוף הסימולציות. בנוסף, יש מקום -ל באוניברסיטת בןתעשיה וניהו

 להרחיב ניתוחי רגישות מקדימים ולבצע נוספים. 

  הוספת אלגוריתם לשיתוף מידע בין הרובוטים בזמן הלמידה על מנת לבחון מערכת למידה

כיצד היא ק דע עם הסביבה והרובוטים האחרים. יש לבדועצמאית של הרובוט עם שיתוף מי

 תוצאות המערכת.על משפיעה 

  בחינת השוואתית עם הוספת זמני עמידה של מערך האריזה בעקבות התערבות יד אדם

רונו של אלגוריתם הלמידה בחיסכון ת, תיקון תקלות על מנת לבחון את יאתחולנדרשת כגון 

 בזמן וכוח אדם.

 על מנת להגדיל את גמישות שיפור יכולות אלגוריתמי הלמידה לעבודה עם משימות משתנות ,

 המערכת בזמן שינויים.
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 Reinforcement Learningאלגוריתם  -נספח א' 
 

 כללי. 1
תם למערכות אריזה, הלומד את משימת האריזה לפי התפלגות החלקים אלגורי ותחבעבודה זו פ

            שמגיעה למערכת. האלגוריתם פותח לפי שיטות למידה בשיטת החיזוקים

(reinforcement learning תוך שימוש בכלים סטטיסטיים. לפני פעולת המערכת מופעלת ,)

הפרמטרים החשובים לזיהוי מדויק ומהיר. (, בה מוצאת המערכת את trainingתוכנית "אימון"  )

הוי מדויק ואמין, ועם זאת מהיר וחסכוני במשאבי מערכת  ככל יהשימוש באלגוריתם זה מאפשר ז

 האפשר.

 

 

  שיטה .2

 

 אור המערכתית 2.1

מימוש הלמידה מתבצע תוך שימוש בלמידה בשיטת החיזוקים                                  

(Reinforcement learning - RL בשיטה זו לומד הסוכן את משימתו תוך אינטראקציה עם )

משימות אריזה  10הסביבה. למערכת מגיעים חלקים משלושה סוגים שונים, או פחות. קיימות 

 אפשריות:

 משימות אריזה אפשריות במערכת: 1מס' אטבלה 

 3חלק מסוג  2חלק מסוג  1חלק מסוג  

1.  1 1 1 

2.  2 1 0 

3.  2 0 1 

4.  1 2 0 

5.  1 0 2 

6.  0 1 2 

7.  0 2 1 

8.  3 0 0 

9.  0 3 0 

10.  0 3 3 

 

החלקים המגיעים למערכת מגיעים בהתאם למשימת ההרכבה המוגדרת. לדוגמא, עבור משימת 

. 1/3הרכבה מספר אחד ההסתברות להופעת חלק מסוג אחד שתיים ושלוש תהיה זהה ושווה  

, ההסברות למופע 2/3ג אחד תהיה עבור משימת הרכבה מספר שתיים ההסתרות למופע חלק מסו

 , ואילו ההסתברות למופע חלק מסוג שלוש תהיה שווה לאפס.1/3חלק מסוג שתיים תהיה 

 לכל משימת הרכבה אפשרית, יש התפלגות בדידה שונה, עם ממוצע וסטיית תקן ידועים, הנתונים 
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 :2אבטבלה מספר 

 מאפיינים סטטיסטיים של משימות ההרכבה :2' אטבלה מס

 1 2 5 3 4 6 7 8 9 10 

P(1) 1/3 2/3 2/3 1/3 1/3 0 0 1 0 0 

P(2) 1/3 1/3 0 2/3 0 1/3 2/3 0 1 0 

P(3) 1/3 0 1/3 0 2/3 2/3 1/3 0 0 1 

 3 2 1 2.33 2.67 2.33 1.67 1.67 1.33 2 ממוצע

 0 0 0 0.47 0.47 0.94 0.47 0.94 0.47 0.82 סטיית תקן

 

 כאשר הממוצע חושב לפי הנוסחה:

 ממוצע (1)א

i

i

i XPxE 



3

1

)( 

 וסטיית התקן חושבה לפי הנוסחה:

 ( סטיית תקן2)א

)(

)()()( 22

xV

xExExV






 

 המערכת מזהה את התפלגות החלקים )ולפי זה את משימת ההרכבה( לפי שתי שיטות:

המערכת מחשבת את ממוצע וסטיית התקן של החלקים שהגיעו עד  –ממוצע וסטיית תקן  .1

לפי הנתון  בים ביותראת את ההתפלגויות שלהן על פי ממוצע וסטיית תקן הקרוכה, ומוצ

 .2אבטבלה מס' 

 אחוז הופעה של כל אחד מהחלקים. .2

 פרמטרים אלו מחושבים עבור סך החלקים המצטבר במערכת.

 

 הגדרות המונחים 2.2

 ים:בנוי ממספר מרכיב RLמודל ה  המערכת פועלת, כאמור לפי מודל של שיטת החיזוקים.

 . (agent) סוכןהלומד ומקבל ההחלטות נקרא  .1

 . (environment) סביבהכל מה שבה עם הסוכן במגע,  נקרא  .2

. (state)שונים  מצביםבין הסביבה לסוכן קיימת אינטראקציה. הסביבה יכולה להיות במספר 

גה והסביבה מגיבה לפעולות אלו, ומצי (,action) פעולותבהתאם למצב הסביבה, הסוכן בוחר 

סיגנל אשר מעריך את פעולת  – (reward) גמוללסוכן סיטואציה חדשה. הסביבה גם גורמת ל

 הסוכן. 
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 נבחן את המושגים הללו על סמך מערכת האריזה שלנו:

 Agent תוכנית המחשב.

 Environment החלקים שהגיעו עד כה למערכת.

 Action פעולת הסוכן היא קבלת החלטה מהי משימת ההרכבה. 

לפרופורציה( הבודק את מובהקות התוצאה  Z)מבחן  רך של מבחן סטטיסטיע

 שנתנה המערכת.

Reward 

 

 

 (Rewardחישוב הגמול ) 2.3

טענה לגבי  למעשההפלט של התוכנית לאחר כל הגעת חלק הוא משימת ההרכבה, שזוהי 

המצביע על  לפרופורציה, Zהוא תוצאה של מבחן   rewardהתפלגות החלקים שהגיעו למערכת. ה 

 מידת המובהקות הסטטיסטית של ההתפלגות שמצאה המערכת.

 נגדיר: 

)(iPk -  ההסתברות למופע חלק מסוגi ( ,i = 1, 2 ,3 כאשר משימת ההרכבה היא )k    

 (k = 1, 2 …10 לפי הנתון בטבלה )2א. 

)(iP-  ההסתברות למופע חלק מסוגi ( ,= 1, 2 ,3i .בסדרת החלקים שמוזנת כעת למערכת ) 

in -  מספר המופעים בפועל של חלק מסוגi  .עד כה 

N - .סך החלקים שהגיעו למערכת עד כה 

N

n
iP i)̂( -  פרופורציות החלקים מסוגi   (ל שהגיע למערכת עד כה. )אמד(iP) 

 

 נבדוק את ההשערה: 

 

)()(:

)()(:

1

0

iPiPH

iPiPH

k

k




 

 לפרופורציה: Zנשתמש במבחן 

 Z( מבחן 3)א

n

iPiP

iPiP
Z

kk

k

))(1()(

)()(
^




  

המחושב קרוב יותר בערכו המוחלט לאפס, כך הסבירות שההתפלגות הופעת החלקים   Zככל שה 

ר כל אחד משלושת סוגי עבו –פעמים  3נבצע בדיקת השערות זו  שזיהתה המערכת נכונה.

 ביותר שהתקבל. הגבוה Zאת ה   (rewardגמול )החלקים. ונקבל כ
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 אופן פעולת המערכת 2.4

 

 כללי 2.4.1

 וזיהוי. (trainingאימון ) פעולת המערכת מתחלקת לשני חלקים:

 

 (Trainingאימון ) 2.4.2

יהוי מהיר ומדויק של שיאפשרו ז םהאופטימאליימטרתו של שלב האימון היא מציאת הפרמטרים 

בשלב זה המערכת מקבלת רשימה  התפלגות החלקים, ויפחיתו ככל האפשר את המאמץ החישובי.

 של מספרים מהתפלגויות שונות, ומבצעת את החישובים כאשר הפרמטרים שנבדקים הם:

שדרוש על מנות לזהות נכונה את משימת האריזה. בשלב  יהמינימאלמציאת מספר החלקים  .5

תתחיל המערכת לבצע חישובים למציאת משימת ההרכבה רק לאחר שהגיעו המספר הזיהוי, 

 של חלקים, וזאת כדי לחסוך במאמץ החישובי יהמינימאל

)הגרוע ביותר( המתקבל כאשר המערכת זיהתה התפלגות נכונה.  יהמקסימאל rewardמציאת  .6

נמוך או שווה  rewardבשלב הזיהוי, משימת ההרכבה שמצא הסוכן תיחשב כנכונה רק אם ה 

 לערך זה.

. בשלב הזיהוי, עד Xבו זוהתה משימה שגויה. נגדיר את הרצף כ  יהמקסימאלמציאת הרצף   .7

חלקים רצופים, לא יקבל הסוכן החלטה סופית,  Xשהסוכן לא יזהה אותה המשימה במשך 

 וזאת על מנת למנוע קבלת החלטה שגויה.

ית תקן, או אחוז מופעים(. שיטה תוגדר מציאת שיטת הזיהוי הטובה ביותר )ממוצע + סטי .8

 rewardכטובה ביותר אם דרוש מספר חלקים נמוך יותר עד לזיהוי ראשוני של המשימה, ה 

של  יהמקסימאלשמתקבל עבור התפלגות שגויה הוא הגבוה ביותר, והרצף  יהמקסימאל

בה יותר החלטות שגויות הוא הקצר ביותר. במידה ויימצא כי אחת השיטות היא השלטת )טו

 בכל הקריטריונים( בשלב הזיהוי ישתמש הסוכן בשיטה זו בלבד, וכך יחסוך במאמץ החישובי.

 כל הפרמטרים שנמצאו באימון נכתבים לקובץ, אותו קורא הסוכן בזמן הזיהוי.

 

 שלב הזיהוי 2.4.3

ות שלב הזיהוי דומה מאוד לשלב האימון, למעט העובדה שבשלב האימון הסוכן יודע מהי ההתפלג

 תהמינימאליהחלקים האמיתית. הסוכן מתחיל לחשב את משימת האריזה לאחר שהגיע הכמות 

      (. הזיהוי מתבצע על פי השיטה השולטת 2.4.2 ם )כפי המוסבר בשלב האימון סעיףשל חלקי

עבור כל משימה  ( במידה ונמצאה כזו. במידה ולא תחושב המשימה על פי שתי השיטות.2.1)סעיף 

      נמוך מערך הסף reward. המשימה נחשבת לנכונה אם ה rewardוכן מחושב שמחשב הס

( מגיע הסוכן 2.4.2משימות "נכונות" )סעיף  Xכאשר המערכת זיהתה רצף של  (.2.4.2)סעיף 

 להחלטה סופית לגבי משימת האריזה.
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 מדדי  ביצוע  2.5

וב לציין כי המדד הראשון הוא לצורך בדיקת יעילות האלגוריתם, הוגדרו מספר מדדי ביצוע חש

 העיקרי והחשוב ביותר:

 .זיהוי נכון של משימת האריזה .א

  מספר החלקים עד לקבלת החלטה. .ב

 

 

 תוצאות ודיון .3
על מנת לבדוק את יעילות המערכת, הרצנו את התוכנית בשתי צורות שונות. בתחילה הורץ שלב 

עו באימון. כדי לבדוק האם האימון, ולאחריו הורצה שוב התוכנית עם הפרמטרים שנקב

, בוצעו הרצות נוספות עם פרמטרים שונים מאלו שנקבעו םאופטימאלייהפרמטרים שנמצאו אכן 

, ועהקבוצות חלקים שונות, כל קבוצה מהתפלגות חלקים יד 50 –האימון כלל הרצה של כ  באימון.

  קים.חל 100. כל קבוצת חלקים מנתה 2אלפי ההתפלגויות המפורטות בטבלה מספר 

ניתן לראות כי אין  3מטבלה מספר א מציגה את התוצאות שהתקבלו באימון. 3אטבלה מספר 

שיטה שולטת. השיטה של אחוז מופע אומנם מזהה את המשימה מהר יותר, והרצף השגוי 

)הגרוע ביותר( עבור משימה נכונה הוא גבוה  יהמקסימאל rewardקצר יותר, אבל ה  יהמקסימאל

 יותר.

 תוצאות האימון: 3א ס'טבלה מ

 אחוז מופע ממוצע+ סטיית תקן 

 5 6 זיהוי ראשון

 5 7 רצף שגוי מקסימלי

Reward 1.54 1.43 מקסימלי עבור משימה נכונה 

 

 

 מההתפלגויות. 100%ניתן לראות כי הסוכן זיהה נכונה  הרצות לאחר שלב האימון. 20בוצעו  

 זיהוי לאחר אימון: 4' אטבלה מס

 ממוצע מספר חלקים ספר זיהויים נכוניםמ מספר הרצות 

 עד לקבלת החלטה

20 20 16 

 

 

מראה  5השלב השני כלל הרצה עם פרמטרים השונים מהפרמטרים שנמצאו באימון. טבלה מספר 

 ברור בין מספר הזיהויים הנכונים, למספר החלקים הדרוש עד לקבלת החלטה.   trade-offכי קיים 

אימון בהחלט נמצאו פרמטרים שבעזרתם ניתן לבצע זיהוי נכון, עם זאת, ניתן לראות שבשלב ה

ניתן היה להגיע לפרמטרים אלו באמצעות ניסוי וטעייה, אולם ניסוי כזה ייקח  ועם זאת מדויק.

 זמן רב, ויקיף מספר מקרים מצומצם יותר.
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 הרצות ללא אימון :5מס' אטבלה 

מספר זיהויים  מספר הרצות פרמטרים

 נכונים

ים עד מספר חלק

 לקבלת החלטה

 3זיהוי ראשון: 
 1רצף: 

reward :1.5 

10 6 7 

 3זיהוי ראשון: 
 15רצף: 

reward :1.5 

10 10 26 

 3זיהוי ראשון: 
 10רצף: 

reward :2 

10 10 19 

 

 

 

 סיכום ומסקנות .4 

בעבודה זו פותח אלגוריתם למערכות אריזה, הלומד את משימת האריזה לפי התפלגות החלקים 

            למערכת. האלגוריתם פותח לפי שיטות למידה בשיטת החיזוקים שמגיעה

(Reinforcement learning.תוך שימוש בכלים סטטיסטיים ,)  לפני פעולת המערכת מופעלת

 (, בה מוצאת המערכת את הפרמטרים החשובים לזיהוי מדויק ומהיר.Trainingתוכנית "אימון"  )

 זו: ניתן להסיק כמה מסקנות מעבודה

 ברור בין זיהוי מהיר של המשימה לזיהוי מדויק. trade-offקיים  .3

 חלקים. 25של לפחות   set-upעל מנת לזהות באופן ודאי, יש לאפשר  .4

 הפרמטרים שנמצאו בשלב האימון מאפשרים זיהוי מדויק ואמין, וזאת ללא מאמץ חישובי רב. .5
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 Reinforcement Learning. תרשים זרימה אלגוריתם 5

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Reinforcement Learning: תרשים זרימה לאלגוריתם 1תרשים מס' א

אלגוריתם למידה 

Reinforcement 

learning 

קריאת 

פרמטרים 

 ובץמק

איתחול פרמטרים במידה 

 ואין אימון

האם יש מספיק 

 חלקים להתחיל?

 

 

חישוב הסתברות, ממוצע, 

 סטיית תקן

האם יש מספיק 

חלקים לחישוב? 

 לפי הסתברות

 

חישוב העבודה לפי 

 הסתברות

 חישוב הגמול

 עדכון הפרמטרים

האם יש מספיק 

חלקים לחישוב? לפי 

 סטיית תקן

 

חישוב העבודה לפי 

 סטיית התקן

 

 האם העבודה

מאפשרת חישוב 

 גמול

 

 חישוב הגמול

 עדכון הפרמטרים

האם העבודה 

מאפשרת חישוב 

 גמול

 

החלטה איזה 

שיטה טובה יותר 

 וקביעת המשימה

 

 הדפסה ועדכון פרמטרים
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 Reinforcement Learning. פלט התוכנית של אלגוריתם 6
 
 

//Learning Algorithm 
void COptimizationDoc::Learning(int robot) 

{ 
 int i;   // coming part number 
 int j=1;             // parts until beginning of checking 
 int z,x;   // variables for loops 
    // part number after it start calculating the job 
 
 double p[3];                         //calculated probability for each part 
 double prob_job[3]={0,0,0};            //job according to the probabilities 
 int mean_job=0;                                 //job according to the mean and stdv-  

                                                                       //the job index according to the  

                                                                        //database 
 int temp=0, temp3=0, temp4=0; 
 double temp1,temp2; 
 double reward_p[4]={0,0,0,0}, reward_m[4]={0,0,0,0}; 
 
 int min_std[7];              // location of min stdv difference 
 int min_mean[4];  // location of min mean difference 
 int cut[10];   // joint group of mean and stdv 
 double stdv; 
 double mean; 
 double true_reward_p=3, true_reward_m=3;   //the reward when the  

                                                                                      //assignment found to be true 
  
 
  
 // getting program parameters from file 
 struct learned_data{ 
  bool xx; 
  int max_num; 
  int sequence; 
  float max_reward; 
  float min_reward;   
 }  mean_data, p_data; 
 
 ifstream p_paramters("p_parameters.txt"); 
 p_paramters.read((char *)&p_data, sizeof(learned_data)); 
 p_paramters.close(); 
 ifstream m_paramters("m_parameters.txt"); 
 m_paramters.read((char *)&mean_data, sizeof(learned_data)); 
 m_paramters.close(); 
 
  
 
 // if there is no training initilizing parameters 
 if ((batch_num <= 1)&& (firstTime<= 1)) 
 { 
  mean_data.max_num = 3; 
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  mean_data.sequence = 2; 
  mean_data.xx= true; 
  mean_data.max_reward =0; 
  mean_data.min_reward = 3; 
  p_data.max_num = 3; 
  p_data.sequence = 2; 
  p_data.xx= true; 
  p_data.max_reward =0; 
  p_data.min_reward = 3; 
  firstTime=false; 
 } 
  
  
 int temp_rect = m_DataBaseObj.InRectCount; 
 int temp_elip = m_DataBaseObj.InElipCount; 
 int temp_traing = m_DataBaseObj.InTriangCount; 
 
 bool temp_job_j = mean_job_f; 
 int temp_job_m = last_job_m; 
   
 temp_RectNeed=RectNeed; 
 temp_ElipNeed = ElipNeed; 
 temp_TriangNeed = TriangNeed; 
 
 if(robot!=-1) 
 { 
  m_DataBaseObj.InElipCount=Robot[robot]->InElipCount; 
  m_DataBaseObj.InRectCount=Robot[robot]->InRectCount; 
  m_DataBaseObj.InTriangCount=Robot[robot]->InTriangCount; 
 
  RectNeed = Robot[robot]->rect_need; 
  ElipNeed = Robot[robot]->elip_need; 
  TriangNeed = Robot[robot]->traing_need; 
  mean_job_f= Robot[robot]->job_f; 
  last_job_m= Robot[robot]->job_m; 
 
 
 } 
 
 
 if (i!= m_DataBaseObj.InElipCount + m_DataBaseObj.InRectCount +  

                 m_DataBaseObj.InTriangCount-1) 
      

i=m_DataBaseObj.InElipCount+m_DataBaseObj.InRectCount+m_Dat

aBaseObj.InTriangCount-1; 
  
 // minimum part for process start 
 if (p_data.max_num>mean_data.max_num) 
  j=mean_data.max_num; 
 else 
  j=p_data.max_num; 
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 if (prob_job_f == false) 
  max_num_p = i-check_parts_p; 
 if (mean_job_f == false) 
  max_num_m = i-check_parts_m; 
   
 // if there are minimum parts beginning program 
 if(i>j)  
 { 
 
 
  // calculating the probabilities 
    
  p[0]=m_DataBaseObj.InRectCount/(double)(i+1); 
  p[1]=m_DataBaseObj.InElipCount/(double)(i+1); 
  p[2]=m_DataBaseObj.InTriangCount/(double)(i+1); 
 
  // calculating the mean 
  mean =0; 
  mean=p[0]*1+p[1]*2+p[2]*3; 
 
  // calculating the stdv 
  stdv=0; 

         

stdv=(m_DataBaseObj.InRectCount*1*1) + 

(m_DataBaseObj.InElipCount*2*2) + 

(m_DataBaseObj.InTriangCount*3*3); 
  stdv=(i+1)*stdv-((mean*(i+1))*(mean*(i+1))); 
  stdv=stdv/(i*(i+1)); 
  stdv=sqrt(stdv); 
 
  
  // finding packing job by the probabilities 
  if((i>=p_data.max_num)&&(p_data.xx==true)) 
  { 
   // number of part 1 in the job 
   prob_job[0]=p[0]*3; 
   if (prob_job[0]<0.5) 
    prob_job[0]=0; 
   else if (prob_job[0]<1.5) 
    prob_job[0]=1; 
   else if (prob_job[0]<2.5) 
    prob_job[0]=2; 
   else  
    prob_job[0]=3; 
   // number of part 2 in the job 
   prob_job[1]=p[1]*3; 
   if (prob_job[1]<0.5) 
    prob_job[1]=0; 
   else if (prob_job[1]<1.5) 
    prob_job[1]=1; 
   else if (prob_job[1]<2.5) 
    prob_job[1]=2; 



60 

   else  
    prob_job[1]=3; 
 
   // number of part 3 in the job 
   prob_job[2]=p[2]*3; 
   if (prob_job[2]<0.5) 
    prob_job[2]=0; 
   else if (prob_job[2]<1.5) 
    prob_job[2]=1; 
   else if (prob_job[2]<2.5) 
    prob_job[2]=2; 
   else  
    prob_job[2]=3; 
    
   // calculating the reward for the probability 
   reward_p[3]=3; 
   if((prob_job[0]+prob_job[1]+prob_job[2])==3) 
   { 
 
    first_p=true; //first packing job found 
     
    // reward for p1 
    if (prob_job[0]==0) 
    { 
     if (m_DataBaseObj.InRectCount>0) 
      reward_p[0]=3; 
     else 
      reward_p[0]=0; 
    } 
    else 
    { 

           

   reward_p[0]=((prob_job[0]/3)*(1-   

                                                          (prob_job[0]/3))/(i+1)); 
     reward_p[0]=sqrt(reward_p[0]); 
     reward_p[0]=(p[0]-prob_job[0]/3)/reward_p[0]; 
     if (reward_p[0]<0) 
      reward_p[0]=-reward_p[0]; 
    } 
 
    // reward for p2 
    if (prob_job[1]==0) 
    { 
     if (m_DataBaseObj.InElipCount>0) 
      reward_p[1]=3; 
     else 
      reward_p[1]=0; 
    } 
    else 
    { 
     reward_p[1]=((prob_job[1]/3)*(1- 

                                                                                  (prob_job[1]/3))/(i+1)); 
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     reward_p[1]=sqrt(reward_p[1]); 
     reward_p[1]=(p[1]- 

                                                                                  (prob_job[1]/3))/reward_p[1]; 
     if (reward_p[1]<0) 
      reward_p[1]=-reward_p[1]; 
    } 
 
    // reward for p3 
    if (prob_job[2]==0) 
    { 
     if (m_DataBaseObj.InTriangCount>0) 
      reward_p[2]=3; 
     else 
      reward_p[2]=0; 
    } 
    else 
    { 
     reward_p[2]=((prob_job[2]/3)*(1- 

                                                                                  (prob_job[2]/3))/(i+1)); 
     reward_p[2]=sqrt(reward_p[2]); 
     reward_p[2]=(p[2]- 

                                                                                  (prob_job[2]/3))/reward_p[2]; 
     if (reward_p[2]<0) 
      reward_p[2]=-reward_p[2]; 
    } 
 
    // finding the max reward 
    if ((reward_p[0]>=reward_p[1]) &&  

                                                   (reward_p[0]>=reward_p[2])) 
     reward_p[3]=reward_p[0]; 
    else if ((reward_p[1]>=reward_p[0]) &&  

                                                           (reward_p[1]>=reward_p[2])) 
     reward_p[3]=reward_p[1]; 
    else 
     reward_p[3]=reward_p[2]; 
   } 
 
 
   // checking to update the learned parameters 
   if ((i>p_data.max_num)&&(first_p==false))   

    p_data.max_num=i; 
     
     
   if ((prob_job[0]==last_job_p[0])&&(prob_job[1] ==  

                                          last_job_p[1])&&(prob_job[2] == last_job_p[2]) &&  

                                        (prob_job_f==false)) 
   { 
    count_P=count_P++; 
    if (count_P<2) 
     Count_first_LP=max_num_p; 
    seq_p++;  
   } 
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   else if ((prob_job[0]!=last_job_p[0])||    

                                                (prob_job[1]!=last_job_p[1]) ||   

                        (prob_job[2]!=last_job_p[2])) 
    seq_p=0; 
 
      
   if ((seq_p>=p_data.sequence)&&  

                  (reward_p[3]<=((double)p_data.max_reward)  

                                        &&(reward_p[3]<=(double)p_data.min_reward))&&  

                                         (first_p == true)) 
   { 
    prob_job_f = true; 
    true_reward_p=reward_p[3]; 
   } 
   else if ((seq_p>=p_data.sequence)&&(seq_p>20)) 
   { 
    prob_job_f = true; 
    true_reward_p=3; 
   } 
   else if (prob_job_f == true) 
   { 
    check_parts_p=max_num_p; 
    prob_job_f = false; 
    max_num_p=0; 
    seq_p=0; 
   } 
 
 
   if ((batch_num <= 1)&&(prob_job_f == false)&&(i<20)) 
   { 
    if ((prob_job[0]==last_job_p[0])&&  

                                                     (prob_job[1]==last_job_p[1])&&  

                                                     (prob_job[2]==last_job_p[2])&&  

                                                     (reward_p[3]>((double)p_data.max_reward))&&  

                                                     (reward_p[3]<=3)) 
     p_data.max_reward = (float)reward_p[3]; 
    if ((seq_p>=p_data.sequence)&&  

                                                     (reward_p[3]<(double)p_data.min_reward)&&(i>9))  

                                                      &&(reward_p[3]<=(double)p_data.min_reward)) 
     p_data.min_reward = (float)reward_p[3]; 
    if ((seq_p >= p_data.sequence)&&  

                                                    (prob_job[0]==last_job_p[0])&&  

                                                    (prob_job[1]==last_job_p[1])&&  

                                                    (prob_job[2]==last_job_p[2])) 
     p_data.max_num = i; 
    if ((seq_p>p_data.sequence)) 
     p_data.sequence = seq_p; 
   } 
   for(z=0;z<3;z++) 
    last_job_p[z]=prob_job[z]; 
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  }// end probability 
    
 
  // finding packing job by the mean and stdv 
  if((i>=mean_data.max_num)&&(mean_data.xx==true)) 
  { 
   // finding packing job by the mean 
   temp=0; 
   temp1=3; 
   for (z=0;z<10;z++) // finding min difference 
   { 
    // calculating the difference 
    if (mean>=data[0][z]) 
     temp2=mean-data[0][z]; 
    else 
     temp2=data[0][z]-mean; 
 
    // checking for min  
    if (temp2<temp1) 
     temp1=temp2; 
   }// end finding min 
 
   for(z=0;z<10;z++) 
   { 
    if (((data[0][z]-mean)==temp1)|| ((data[0][z]-mean)==  

                                                        -temp1))// if min 
    { 
     min_mean[temp]=z; //finding m_jobs for mean 
     temp++; 
    } 
   }// end finding the job by mean 
   
   //finding packing job by the stdv 
   temp3=0; 
   temp1=3; 
   for (z=0;z<10;z++) // finding min difference 
   { 
    // calculating the difference 
    if (stdv>=data[1][z]) 
     temp2=stdv-data[1][z]; 
    else 
     temp2=data[1][z]-stdv; 
 
    // checking for min  
    if (temp2<temp1) 
     temp1=temp2; 
   }// end finding min 
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for(z=0;z<10;z++) 
   { 
    if (((data[1][z]-stdv)==temp1)||((data[1][z]-stdv)== 

                                                         -temp1)) // if min 
    { 
     min_std[temp3]=z; // finding m_jobs for stdv 
     temp3++; 
    } 
   } 
   
    // finding the joint group from mean and stdv 
   temp4=0; 
   for(z=0;z<temp;z++) 
   { 
    for(x=0;x<temp3;x++) 
    { 
     if (min_mean[z]==min_std[x]) 
     { 
      cut[temp4]=min_mean[z]; 
      temp4++; 
     } 
    } 
   } 
    
   //  calculating the reward for the joint group 
   if ((temp4>1)||(temp4==0)) // if there is more then one  

                                                                                    //possible answer - there is no  

                                                                                    //answer 
   { 
    mean_job=10; 
    reward_m[3]=4; 
   } 
   else // if there is only one answer calculate the reward for the  

                                                //job 
   { 
    mean_job=cut[0]; 
 
    // reward for p1 
    if (data[2][mean_job]==0) 
    { 
     if (m_DataBaseObj.InRectCount>0) 
      reward_m[0]=3; 
     else 
      reward_m[0]=0; 
    } 
    else 
    { 
     reward_m[0]=((data[2][mean_job]/3)*(1- 

                                                                                    (data[2][mean_job]/3))/(i+1)); 
     reward_m[0]=sqrt(reward_m[0]); 
     reward_m[0]=(p[0]-(data[2][mean_job]/3))/  
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                                                                                    reward_m[0]; 
     if(reward_m[0]<0) 
      reward_m[0]=-reward_m[0]; 
    } 
 
    // reward for p2 
    if (data[3][mean_job]==0) 
    { 
     if (m_DataBaseObj.InElipCount>0) 
      reward_m[1]=3; 
     else 
      reward_m[1]=0; 
    } 
    else 
    { 
     reward_m[1]=((data[3][mean_job]/3)*(1- 

                                                                                    (data[3][mean_job]/3))/(i+1)); 
     reward_m[1]=sqrt(reward_m[1]); 
     reward_m[1]=(p[1]-(data[3][mean_job]/3))/  

                                                                                    reward_m[1]; 
     if(reward_m[1]<0) 
      reward_m[1]=-reward_m[1]; 
    } 
 
    // reward for p3 
    if (data[4][mean_job]==0) 
    { 
     if (m_DataBaseObj.InTriangCount>0) 
      reward_m[2]=3; 
     else 
      reward_m[2]=0; 
    } 
    else 
    { 
     reward_m[2]=((data[4][mean_job]/3)*(1- 

                                                                                    (data[4][mean_job]/3))/(i+1)); 
     reward_m[2]=sqrt(reward_m[2]); 
     reward_m[2]=(p[2]-(data[4][mean_job]/3))/  

                                                                                    reward_m[2]; 
     if(reward_m[2]<0) 
      reward_m[2]=-reward_m[2]; 
    } 
 
    // finding the max 
    if ((reward_m[0]>=reward_m[1])&&  

                                                     (reward_m[0]>=reward_m[2])) 
     reward_m[3]=reward_m[0]; 
    else if ((reward_m[1]>=reward_m[0])&&  

                                                            (reward_m[1]>=reward_m[2])) 
     reward_m[3]=reward_m[1]; 
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else 
     reward_m[3]=reward_m[2]; 
 
   }//end of calculating reward for the mean and stdv 
 
    

   // printing the job selected by the mean 
   if (mean_job<10) 
   { 
    first_m=true; 
    if ((mean_job==last_job_m)&&(mean_job_f == false)) 
    { 
     count_M=count_M++; 
     if (count_M<2) 
      Count_first_LM=max_num_m; 
     seq_m++; 
    } 
    else if(mean_job!=last_job_m) 
     seq_m=0; 
 
    if ((seq_m>=p_data.sequence)&&  

                                                    (reward_m[3]<=(double)mean_data.max_reward)  

                                                 &&(reward_m[3]<=((double)mean_data.min_reward))) 
    { 
     mean_job_f = true; 
     true_reward_m = reward_m[3]; 
    } 
 
    else if (mean_job_f == true) 
    { 
      check_parts_m=max_num_m; 
      mean_job_f = false; 
      max_num_m=0; 
      seq_m=0; 
    } 
    else if ((seq_m>=mean_data.sequence)&&(seq_m>20)) 
    { 
     mean_job_f = true; 
     true_reward_m=reward_m[3]; 
    } 
 
    if ((batch_num <=1)&&(mean_job_f == false)&&  

                                                     (i<20)) 
    { 
     if ((mean_job==last_job_m)&&  

                                                                 (reward_m[3]>=((double)  

                                                                  mean_data.max_reward))  

                                                                   &&(reward_m[3]<3)) 
      mean_data.max_reward =  

                                                                         (float)reward_m[3]; 
     if (((seq_m<mean_data.sequence)&&(i>9)) \                      

                                                                  &&(reward_m[3]<=  
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                                                                   (double)mean_data.min_reward)) 
      mean_data.min_reward =  

                                                                        (float)reward_m[3]; 
     if ((seq_m >= mean_data.sequence)&&  

                                                                 (mean_job==last_job_m)) 
      mean_data.max_num = i; 
     if ((seq_m>mean_data.sequence)) 
      mean_data.sequence = seq_m; 
    } 
   } 
   if ((i>mean_data.max_num)&&(first_m==false)) 
    mean_data.max_num=i; 
 
   last_job_m=mean_job; 
     
  }//end stdv and mean 
   
   
 }//end calculating the job 
   
 
 
 if ((prob_job_f == true)&&(first_p==true)&&  

                 (true_reward_p<=true_reward_m)&&((RectNeed!=(int) last_job_p[0])  

                  ||(ElipNeed!=(int) last_job_p[1])||(TriangNeed!=(int) last_job_p[2]))) 
 { 
  ofstream output("result_learning1.txt",ios::app); 
  RectNeed=(int) last_job_p[0]; 
  ElipNeed=(int) last_job_p[1]; 
  TriangNeed=(int) last_job_p[2]; 
  output<<endl<<"final parameters: Job by probability for robbot  

                                      "<<(robot)<<endl; 
  output<<"sequence:   "<<seq_p<<endl; 
  output<<"max sequence:   "<<p_data.sequence<<endl; 
  output<<"No. of Parts until first identification :    

                                       "<<Count_first_LP<<endl; 
  output<<"No. of Parts until corect identification:    

                                       "<<max_num_p<<endl; 
  output<<" Rect need:   "<<(RectNeed)<<" Elip need:    

                                       "<<(ElipNeed)<<" Triang need:   "<<(TriangNeed)<<endl; 
  output<<"max reward:  "<<p_data.max_reward<<endl; 
  output<<"min reward:   "<<p_data.min_reward<<endl; 
  output<<"true reward_p:  "<<true_reward_p<<endl; 
  
 } 
 else if ((mean_job_f == true)&&  

                        (true_reward_m<=true_reward_p)&&((RectNeed!=(int)  

                         data[2][last_job_m])&&(ElipNeed!=(int) data[3][last_job_m])  

                         &&(TriangNeed!=(int) data[4][last_job_m]))) 
 { 
  ofstream output("result_learning2.txt",ios::app); 
  RectNeed=(int) data[2][last_job_m];     



68 

  ElipNeed=(int) data[3][last_job_m]; 
  TriangNeed=(int) data[4][last_job_m]; 
  output<<endl<<"final parameters: Job by mean-stdv for robbot  

                                       "<<(robot)<<endl; 
   

                 output<<"No. of Parts until first identification :     

                                      "<<Count_first_LM<<endl; 
  output<<"No. of Parts until correct identification :    

                                      "<<max_num_m<<endl; 
  output<<"total part No.:   "<<i+1<<endl; 
  output<<"Rect need:   "<<(RectNeed)<<" Elip need:    

                                       "<<(ElipNeed)<<" Triang need:   "<<(TriangNeed)<<endl; 
  output<<"sequence:   "<<seq_m<<endl; 
  output<<"max sequence:    "<<mean_data.sequence<<endl; 
  output<<"max reward:   "<<mean_data.max_reward<<endl; 
  output<<" min reward:   "<< mean_data.min_reward<<endl; 
  output<<"true reward_m:  "<<true_reward_m<<endl; 
   
 } 
 
 // updating the paramegters files 
 ofstream p__paramters("p_parameters.txt",ios::app); 
 p__paramters.write((char *)&p_data, sizeof(learned_data)); 
 p__paramters.close(); 
 
 ofstream m__paramters("m_parameters.txt"); 
 m__paramters.write((char *)&mean_data, sizeof(learned_data)); 
 m__paramters.close(); 
 
  
 m_DataBaseObj.InElipCount=temp_elip; 
 m_DataBaseObj.InRectCount= temp_rect; 
 m_DataBaseObj.InTriangCount=temp_traing; 
 
  
 if(robot!=-1) 
 { 
  
  Robot[robot]->rect_need = RectNeed; 
  Robot[robot]->elip_need = ElipNeed; 
  Robot[robot]->traing_need = TriangNeed; 
  Robot[robot]->job_f = mean_job_f; 
  Robot[robot]->job_m = last_job_m; 
  RectNeed =temp_RectNeed; 
  ElipNeed = temp_ElipNeed ; 
  TriangNeed = temp_TriangNeed ; 
 } 
 mean_job_f = temp_job_j ; 
 last_job_m =  temp_job_m  ; 
 

}//end learning 
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 (Training. פלט התוכנית של אימון )7
 
 

void CTraining::SetTraining(int batch_num) 
{ 
 double job[3]={1,1,1};               // the correct job 
 int sequence_p=1,sequence_m=1;  

 int max_sequence_p=1, max_sequence_m=1; // max sequence 
 int num_p=1000, num_m=1000; 

 int max_num_m=0, max_num_p=0;  // number of part until correct id 
 double max_reward_p=0, max_reward_m=0; 

 double min_reward_p=3, min_reward_m=3; 
 double last_job_p[3]={0, 0, 0}; 
 int last_job_m=-1; 
  
 // program variables declaration 
 int parts[1000]; // coming parts 
 int i=0;   // coming part number 

double data[5][10]= 

{{2,1.666666667,2.333333333,1.333333333,1.666666667,1,2.666666667,2.3

33333333,2,3},{0.816496581,0.471404521,0.942809042,0.471404521,0.9428

09042,0,0.471404521,0.471404521,0,0},{1,1,1,2,2,3,0,0,0,0},{1,2,0,1,0,0,1,2,

3,0},{1,0,2,0,1,0,2,1,0,3}}; 
 double p[3];    // calculated probability for each part 
 double prob_job[3]={1,1,1};  // job according to the probabilities 
 int mean_job;    // job according to the mean and stdv- the  

      //job index according to the database 
 double mean; 
 double stdv; 
 int j=1;    // part number after it start calculating the job 
 int part=0; 
 int part1=0,part2=0,part3=0; 
 int min_std[7];              // location of min stdv difference 
 int min_mean[4];             // location of min mean difference 
 int cut[10];              // joint group of mean and stdv 
 int temp=0, temp3=0, temp4=0; 
 double temp1,temp2; 
 int z,x;               // variables for loops 
 double reward_p[4],reward_m[4]; 
 int num_run=0; 
 
 char input_file[20]; 
 char file_num[3]; 
 char next_part; 
 
 struct learned_data{ 
  bool xx; 
  int max_num;   
  int sequence;   
  float max_reward;  
  float min_reward;  
 } mean_data, p_data; 
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 p_data.max_reward=0; 
 p_data.min_reward=0; 
 mean_data.max_reward=0; 
 mean_data.min_reward=0; 
 
 ofstream output("out.txt");  // openning file for user output 
 while ((num_run<batch_num)&&(part>=0)) 
 { 
  //initializing parameters for new batch 
  i=0; 
  part=1; 
  part1=0; 
  part2=0; 
  part3=0; 
  sequence_p=0; 
  sequence_m=0; 
  num_p=1000; 
  num_m=1000; 
  max_reward_p=0, max_reward_m=0; 

  min_reward_p=3, min_reward_m=3; 
 
  //open the parts file for reading and  read from file the correct job 
  file_num[0]=(char)((num_run)/10+48); 
  z=(num_run%10); 
  file_num[1]=(char)(z+48); 
  input_file[0]=file_num[0]; 
  input_file[1]=file_num[1]; 
  input_file[2]='\0'; 
  strcat(input_file,"data"); 
  strcat(input_file,".txt"); 
  ifstream input(input_file); 
  for(z=0;z<3;z++) 
  { 
   input>>next_part; 
   job[z]=(int)next_part-48; 
  } 
  
  // loop for the incomming parts 
  while((!input.eof())&&(part>=0))  
  {    
   // get part type from file 
   input>>next_part; 
   part=(int)next_part-48; 
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   // checking if a new batch 
   if (part==0) 
   { 
    i=-1; 
    part1=0; 
    part2=0; 
    part3=0; 
   } 
   else 
   {    
    parts[i]=part; 
    if (part==1) 
     part1++; 
    else if(part==2) 
     part2++; 
    else if (part==3) 
     part3++; 
   } 
 
   if(i>1)    // if there are minimum parts to check  
   { 
    // calculating the probabilities 
    p[0]=part1/(double)(i+1); 
    p[1]=part2/(double)(i+1); 
    p[2]=part3/(double)(i+1); 
 
    // calculating the mean 
    mean =0; 
    mean=p[0]*1+p[1]*2+p[2]*3; 
       

    // calculating the stdv 
    stdv=0; 
    for (z=0;z<=i;z++) 
     stdv=stdv+parts[z]*parts[z]; 
    stdv=(i+1)*stdv-((mean*(i+1))*(mean*(i+1))); 
    stdv=stdv/(i*(i+1)); 
    stdv=sqrt(stdv); 
   
    // finding packing job by the probabilities 
     

    // number of part 1 in the job 
    prob_job[0]=p[0]*3; 
    if (prob_job[0]<0.5) 
     prob_job[0]=0; 
    else if (prob_job[0]<1.5) 
     prob_job[0]=1; 
    else if (prob_job[0]<2.5) 
     prob_job[0]=2; 
    else  
     prob_job[0]=3; 
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// number of part 2 in the job 
    prob_job[1]=p[1]*3; 
    if (prob_job[1]<0.5) 
     prob_job[1]=0; 
    else if (prob_job[1]<1.5) 
     prob_job[1]=1; 
    else if (prob_job[1]<2.5) 
     prob_job[1]=2; 
    else  
     prob_job[1]=3; 
     

    // number of part 3 in the job 
    prob_job[2]=p[2]*3; 
    if (prob_job[2]<0.5) 
     prob_job[2]=0; 
    else if (prob_job[2]<1.5) 
     prob_job[2]=1; 
    else if (prob_job[2]<2.5) 
     prob_job[2]=2; 
    else  
     prob_job[2]=3; 
    
    // calculating the reward for the probability 
    reward_p[3]=3; 
    if((prob_job[0]+prob_job[1]+prob_job[2])==3) 
    { 
     // reward for p1 
     if (prob_job[0]==0) 
     { 
      if (part1>0) 
       reward_p[0]=3; 
      else 
       reward_p[0]=0; 
     } 
     else 
     { 
      reward_p[0]=((prob_job[0]/3)*(1- 

                 (prob_job[0]/3))/(i+1)); 
      reward_p[0]=sqrt(reward_p[0]); 
      reward_p[0]=(p[0]-prob_job[0]/3)/  

                                                                                               reward_p[0]; 
      if (reward_p[0]<0) 
       reward_p[0]=-reward_p[0]; 
     } 
      

     // reward for p2 
     if (prob_job[1]==0) 
     { 
      if (part2>0) 
       reward_p[1]=3; 
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else 
       reward_p[1]=0; 
     } 
     else 
     { 
      reward_p[1]=((prob_job[1]/3)*(1- 

        (prob_job[1]/3))/(i+1)); 
      reward_p[1]=sqrt(reward_p[1]); 
      reward_p[1]=(p[1]-(prob_job[1]/3))/  

                                                                                               reward_p[1]; 
      if (reward_p[1]<0) 
       reward_p[1]=-reward_p[1]; 
     } 
      

     // reward for p3 
     if (prob_job[2]==0) 
     { 
      if (part3>0) 
       reward_p[2]=3; 
      else 
       reward_p[2]=0; 
     } 
     else 
     { 
      reward_p[2]=((prob_job[2]/3)*(1- 

                                                                                               (prob_job[2]/3))/(i+1)); 
      reward_p[2]=sqrt(reward_p[2]); 
      reward_p[2]=(p[2]-(prob_job[2]/3))/  

                                                                                               reward_p[2]; 
      if (reward_p[2]<0) 
       reward_p[2]=-reward_p[2]; 
     } 
      

     // finding the max reward 
     if ((reward_p[0]>=reward_p[1])&&  

                                                                 (reward_p[0]>=reward_p[2])) 
      reward_p[3]=reward_p[0]; 
     else if ((reward_p[1]>=reward_p[0])&&  

                                                                        (reward_p[1]>=reward_p[2])) 
      reward_p[3]=reward_p[1]; 
     else 
      reward_p[3]=reward_p[2]; 
      
      
    }//end of calculating reward for the probability 
     
    // learning parameters  first correct id 
    if ((prob_job[0]==job[0])&& (prob_job[1]==job[1])&&  

                                                    (prob_job[2]==job[2])&&(i<num_p))  
    { 
     num_p=i; 
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     max_num_p=max_num_p+i+1; 
    } 
     

    // checking the max reward 
    if ((prob_job[0]==job[0])&& (prob_job[1]==job[1])&&  

                                              (prob_job[2]==job[2])&&(reward_p[3]>max_reward_p)  

                                              &&(reward_p[3]<3))  
     max_reward_p=reward_p[3]; 
     

    // checking the min reward 

    if (((prob_job[0]!=job[0])||(prob_job[1]!=job[1])  

                                                     ||(prob_job[2]!=job[2]))&&(i>9)&&    

                                                     (reward_p[3]<min_reward_p))  
     min_reward_p=reward_p[3]; 
     

    // calculating the sequence sequence_p++;  
    if ((prob_job[0]==last_job_p[0])&&  

                                                     (prob_job[1]==last_job_p[1])&&      

                                                     (last_job_p[2]==job[2])&&(reward_p[3]<3)&&  

                                                     ((prob_job[0]!=job[0])||(prob_job[1]!=job[1])||  

                                                        (prob_job[2]!=job[2])))  
    else  // checking the sequence 
    { 
     if (sequence_p>max_sequence_p)  

      max_sequence_p=sequence_p; 
     sequence_p=1; 
    } 
 
    last_job_p[0]=(int)prob_job[0]; 
    last_job_p[1]=(int)prob_job[1]; 
    last_job_p[2]=(int)prob_job[2];  
    // end probability 
     
 
    // finding packing job by the mean and stdv 
     
    // finding packing job by the mean 
    temp=0; 
    temp1=3; 
    for (z=0;z<10;z++) // finding min difference 
    { 
     // calculating the difference 
     if (mean>=data[0][z]) 
      temp2=mean-data[0][z]; 
     else 
      temp2=data[0][z]-mean; 
     // checking for min  
     if (temp2<temp1) 
      temp1=temp2; 
    }// end finding min 
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for(z=0;z<10;z++) 
    { 
     if (((data[0][z]-mean)==temp1)|| ((data[0][z]- 

                                                                mean)==-temp1))// if min 
     { 
      min_mean[temp]=z; // finding m_jobs  

         //for min 
      temp++; 
     } 
    } 
    //finding packing job by the stdv 
    temp3=0; 
    temp1=3; 
    for (z=0;z<10;z++) // finding min difference 
    { 
     // calculating the difference 
     if (stdv>=data[1][z]) 
      temp2=stdv-data[1][z]; 
     else 
      temp2=data[1][z]-stdv; 
     // checking for min  
     if (temp2<temp1) 
      temp1=temp2; 
    }// end finding min 
    for(z=0;z<10;z++) 
    { 
     if (((data[1][z]-stdv)==temp1)||((data[1][z]- 

             stdv)==-temp1)) // if min 
     { 
      min_std[temp3]=z; // finding m_jobs  

                                                                                                            //for stdv 
      temp3++; 
     } 
    } 
                         // finding the joint group from mean and stdv 
    temp4=0; 
    for(z=0;z<temp;z++) 
    { 
     for(x=0;x<temp3;x++) 
     { 
      if (min_mean[z]==min_std[x]) 
      { 
       cut[temp4]=min_mean[z]; 
       temp4++; 
      } 
     } 
    } 
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// calculating the reward for the joint group 
   // if there is more then one possible answer -                       

                                    //there is no answer 

    if ((temp4>1)||(temp4==0))  
    { 
     mean_job=10; 
     reward_m[3]=3; 
    } 
    // if there is only one answer calculate the reward for the  

                                                //job 
    else 

    { 
     mean_job=cut[0]; 
      

     // reward for p1 
     if (data[2][mean_job]==0) 
     { 
      if (part1>0) 
       reward_m[0]=3; 
      else 
       reward_m[0]=0; 
     } 
     else 
     { 
           

      reward_m[0]=((data[2][mean_job]/3)  

      *(1-(data[2][mean_job]/3))/(i+1)); 
      reward_m[0]=sqrt(reward_m[0]); 
      reward_m[0]=(p[0](data[2][mean_job]/  

        3))/reward_m[0]; 
      if(reward_m[0]<0) 
       reward_m[0]=-reward_m[0]; 
     } 
     // reward for p2 
     if (data[3][mean_job]==0) 
     { 
      if (part2>0) 
       reward_m[1]=3; 
      else 
       reward_m[1]=0; 
     } 
     else 
     { 
      reward_m[1]=((data[3][mean_job]/3)  

      *(1-(data[3][mean_job]/3))/(i+1)); 
      reward_m[1]=sqrt(reward_m[1]); 
      reward_m[1]=(p[1]-(data[3][mean_job]/  

        3))/reward_m[1]; 
      if(reward_m[1]<0) 
       reward_m[1]=-reward_m[1]; 
     } 
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     // reward for p3 
     if (data[4][mean_job]==0) 
     { 
      if (part3>0) 
       reward_m[2]=3; 
      else 
       reward_m[2]=0; 
     } 
     else 
     { 
      reward_m[2]=((data[4][mean_job]/3)  

        *(1-(data[4][mean_job]/3))/(i+1)); 
      reward_m[2]=sqrt(reward_m[2]); 
      reward_m[2]=(p[2]-(data[4][mean_job]/  

        3))/reward_m[2]; 
      if(reward_m[2]<0) 
       reward_m[2]=-reward_m[2]; 
     } 
      

     // finding the max 
     if ((reward_m[0]>=reward_m[1])&&  

                                                                 (reward_m[0]>=reward_m[2])) 
      reward_m[3]=reward_m[0]; 
     else if ((reward_m[1]>=reward_m[0])&&  

                                                                        (reward_m[1]>=reward_m[2])) 
      reward_m[3]=reward_m[1]; 
     else 
      reward_m[3]=reward_m[2]; 
     
     // learning parameters first correct id 
     if ((data[2][mean_job]==job[0])&&  

         (data[3][mean_job]==job[1])&&  

         (data[4][mean_job]==job[2])&& (i<num_m))  
     { 
      num_m=i; 
      max_num_m=max_num_m+i+1; 
     } 
 

     // checking the max reward   

     if ((data[2][mean_job]==job[0])&&  

 (data[3][mean_job]==job[1])&&  

 (data[4][mean_job]==job[2])&&  

 (reward_m[3]>max_reward_m)&&  

 (reward_m[3]<3))  
      max_reward_m=reward_m[3]; 
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// checking the min reward 

     if ((i>9)&&(reward_m[3]<min_reward_m)&&  

     ((data[2][mean_job]!=job[0])||  

     (data[3][mean_job]!=job[1])||  

     (data[4][mean_job]!=job[2])))  

      min_reward_m=reward_m[3]; 
 
     // calculating the sequence   

     if((mean_job<10)&&(mean_job==last_job_m)  

     && (reward_p[3]<3)&&  

     ((data[2][mean_job]!=job[0]) ||  

     data[3][mean_job]!=job[1])||  

     (data[4][mean_job]!=job[2])))  
      sequence_m++; 
     else  // checking the sequence 
     { 
      if (sequence_m>max_sequence_m) 

       max_sequence_m=sequence_m; 
      sequence_m=1; 
     } 
     last_job_m=mean_job; 
    }//end of calculating reward for the mean and stdv 
    
    
   }//end calculating the job 
   i++; 
  }// end of batch 
  num_run++; 
   
  p_data.max_reward=p_data.max_reward+(float)max_reward_p; 
  p_data.min_reward=p_data.min_reward+(float)min_reward_p; 
         

  mean_data.max_reward=mean_data.max_reward+  

         (float)max_reward_m; 
  mean_data.min_reward=mean_data.min_reward+  

         (float)min_reward_m; 
    
  // writing the parameters to a text file 
  output<<endl<<"batch number  "<<num_run; 
  output<<endl<<"number of parts until first id:"<<endl<<"probability:    

   "<<num_p<<endl<<"mean:    "<<num_m<<endl; 
  output<<"max sequence:"<<endl<<"probability:    

      "<<max_sequence_p<<endl<<"mean:     

      "<<max_sequence_m<<endl; 
  output<<"max reward:"<<endl<<"probability:    

     "<<max_reward_p<<endl<<"mean:    

      "<<max_reward_m<<endl; 
  output<<"min reward:"<<endl<<"probability:    

       "<<min_reward_p<<endl<<"mean:    

     "<<min_reward_m<<endl; 
 
 } //end of  learning 
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 // writing parameters to file 
 p_data.max_num=max_num_p/batch_num; 
 p_data.sequence=max_sequence_p; 
 p_data.max_reward=p_data.max_reward/batch_num; 
 p_data.min_reward=p_data.min_reward/batch_num; 
 
 mean_data.max_num=max_num_m/batch_num; 
 mean_data.sequence=max_sequence_m; 
 mean_data.max_reward=mean_data.max_reward/batch_num; 
 mean_data.min_reward=mean_data.min_reward/batch_num; 
 
 // check for dominent method 
 if ((p_data.max_num<mean_data.max_num)&&  

      (p_data.sequence<mean_data.sequence)&&  

                 (p_data.max_reward<mean_data.max_reward)&&  

                 (p_data.min_reward>mean_data.min_reward)) 
 { 
  p_data.xx=true; 
  mean_data.xx=false; 
 } 
 else if ((p_data.max_num>mean_data.max_num)&&  

  (p_data.sequence>mean_data.sequence)&&  

  (p_data.max_reward>mean_data.max_reward)&&  

  (p_data.min_reward>mean_data.min_reward)) 
 { 
  p_data.xx=false; 
  mean_data.xx=true; 
 } 
 else 
 { 
  p_data.xx=true; 
  mean_data.xx=true; 
 } 
 
 output<<"final parameters:"<<endl; 
 output<<"max sequence:    "<<p_data.sequence<<"  

 "<<mean_data.sequence<<endl; 
 output<<"max number:    "<<p_data.max_num<<"  

 "<<mean_data.max_num<<endl; 
 output<<"max reward:    "<<p_data.max_reward<<"  

 "<<mean_data.max_reward<<endl; 
 output<<"min reward:    "<<p_data.min_reward<<"  

 "<<mean_data.min_reward<<endl; 
 
 
 ofstream p_parameters("p_parameters.txt"); // opening the output file 
 p_parameters.write((char *)&p_data, sizeof(learned_data)); 
 ofstream m_parameters("m_parameters.txt"); // opening the output file 
 m_parameters.write((char *)&mean_data, sizeof(learned_data)); 
 
}          //end training 
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 Q-Learningאלגוריתם   -נספח ב' 

 

 . כללי1

בעבודה זו פותח אלגוריתם למידה למערכת אריזה. המערכת/רובוט לומד את המשימה ופועל 

. בשיטה זו הסוכן מזהה את מצב הסביבה בו הוא Q-learningלפיה. אלגוריתם זה פותח בשיטת 

 (:Kartoun and Belfar,2003ובכל רגע נתון יתרחש רצף התהליכים הבא ) צאנמ

 .Xהרובוט חש את מצב הסביבה  .ה

 אשר תשפיע על הסביבה. aתבחר הפעולה  Qעל בסיס מצב הסביבה וערך  .ו

 יחושב הגמול הצפוי. Xומצב הסביבה הקיים  aבהסתמך על הפעולה  .ז

 חדשים. Qלאחר חישוב הגמול הצפוי יחושבו ערכי  .ח

 

 

 . שיטה2

באלגוריתם זה מתבססים על חישוב הסתברות הופעת החלקים השונים לזיהוי המשימה. לפי 

 :ההסתברות תחושב המשימה האפשרית 

 ( חישוב היחסים1ב)
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 ( עיגול תחומים2ב)
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 חישוב הגמול יהיה על בסיס הנוסחה הבאה:

 ( גמול3ב) 










0

1
__Pr

No

Yes
statelastjobobR 

 

כאשר המשקולות נקבעו לפרמטרים  5.2למצב ולגמול החדש על ידי המשוואה  Qעדכון ערכי 

יקבל הרובוט/מערכת החלטה  5.1בטבלה  Q. לאחר עדכון ערכי α=0.5   ,=0.01   ,=0.2הבאים: 

. מצורף תרשים זרימה לקלת ההחלטות המרכזית 5.1על פי הטבלה  aעל הפעולה הבאה 

 באלגוריתם. 

 Q( פונקצית 4ב)
)max(_ QRQxlastQ   
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 Q-learning: טבלת החלטה עבור אלגוריתם 1בטבלה מס' 

Q R a S 

Seq Si 
  Previous decision  0 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 

0,2,1; 2,0,1; 2,1,0; 

1,2,0; 0,0,3; 0,3,0;  

3,0,0 
  No task available 1 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 

0,2,1; 2,0,1; .2,1,0; 

1,2,0; 0,0,3; 0,3,0;  

3,0,0 
  Rand decision 

between all tasks 

available and actual 

2-4 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 

0,2,1; 2,0,1; .2,1,0; 

1,2,0; 0,0,3; 0,3,0;  

3,0,0 
  Actual  >4 1,1,1; 0,1,2; 1,0,2; 

0,2,1; 2,0,1; .2,1,0; 

1,2,0; 0,0,3; 0,3,0;  

3,0,0 
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 Q-Learning. תרשים זרימה אלגוריתם 3
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Q-Learning: תרשים זרימה לאלגוריתם 1בתרשים מס' 

חישוב היחסים בין 
 החלקים

 תחומיםעיגול 

 המשך ספירה

 האם היחסים
זהים לפעם 

 הקודמת

 כן

 איפוס

 לא

 S,aחיפוש ערכי 
 תאימים בטבלהמ

החלטה על 
 הפעולה הנבחרת

 rחישוב הגמול 
 על התוצאה

עבור  Qחישוב 
 הצמד

 עדכון הטבלה
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 Q-Learningריתם אלגו -התוכנית פלט  .3
 
 

void COptimizationDoc::QLearning(int robot) 

{ 

 

 double p[3]; 

 int i, reward,last_seq,z=0,t,x,y; 

 double prob_job[3]={0,0,0}; 

  

 double a=0.5,g=0.2,b=0.01; 

 

 double temp_last_s[3]; 

 double temp_last_prob_job[3]; 

 

 

 temp_last_s[0] = last_S[0]; 

 temp_last_s[1] = last_S[1]; 

 temp_last_s[2] = last_S[2]; 

 

 temp_last_prob_job[0] = last_prob_job[0]; 

 temp_last_prob_job[1] = last_prob_job[1]; 

 temp_last_prob_job[2] = last_prob_job[2]; 

 int tempq; 

 double templastq[4]; 

 

int tempnewq=Q; 

 int tempmaxq=max_Q; 

 int tempenter=count_enter; 

 int tempident=count_ident; 

  

 if(robot==-1)                //not for a robot ,only regular learning increase table_count 

 { 

  tabel_count=tabel_count++; 

 

  if(last_elipein<m_DataBaseObj.InElipCount) 

tabel_parts[0][tabel_count]=(m_DataBaseObj.InElipCount-

last_elipein); 

  else  

tabel_parts[0][tabel_count]=0; 

 

  if (last_rectin<m_DataBaseObj.InRectCount) 

tabel_parts[1][tabel_count]=(m_DataBaseObj.InRectCount-

last_rectin); 

  else  

tabel_parts[1][tabel_count]=0; 

 

  if(last_triangin<m_DataBaseObj.InTriangCount) 

tabel_parts[2][tabel_count]=(m_DataBaseObj.InTriangCount-

last_triangin); 
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else  

tabel_parts[2][tabel_count]=0; 

 

  last_elipein=m_DataBaseObj.InElipCount; 

  last_rectin=m_DataBaseObj.InRectCount; 

  last_triangin=m_DataBaseObj.InTriangCount; 

 

 }//if 

 

 

 int temp_table[3][1000]; 

 

 for(int k=tabel_count;k>-1 && k>=tabel_count-50;k--) 

 { 

  temp_table[0][k]=tabel_parts[0][k]; 

  temp_table[1][k]=tabel_parts[1][k]; 

  temp_table[2][k]=tabel_parts[2][k]; 

 } 

 

 int tempSize= tabel_count; 

 int temp_rect = m_DataBaseObj.InRectCount; 

 int temp_elip = m_DataBaseObj.InElipCount; 

 int temp_traing = m_DataBaseObj.InTriangCount; 

 int tempSeq=seq; 

   

 temp_RectNeed=RectNeed; 

 temp_ElipNeed = ElipNeed; 

 temp_TriangNeed = TriangNeed; 

 int tempD= decision ; 

 int tempFinal = Count_final; 

 int tempFirst = Count_first; 

 

  

 if(robot!=-1) 

 { 

   

   Q =Robot[robot]->newq; 

   max_Q=Robot[robot]->maxq; 

   count_enter=Robot[robot]->enter; 

   count_ident=Robot[robot]->ident; 

 

  decision = Robot[robot]->decision ; 

  Count_final=Robot[robot]->Count_final; 

  Count_first=Robot[robot]->Count_first ; 

 

  tempq=last_Q; 

  templastq[0]=Q_table[0]; 

  templastq[1]=Q_table[1]; 

  templastq[2]=Q_table[2]; 

  templastq[3]=Q_table[3]; 
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  last_Q = Robot[robot]->q; 

  Q_table[0]=Robot[robot]->lasq[0]; 

  Q_table[1]=Robot[robot]->lasq[1]; 

  Q_table[2]=Robot[robot]->lasq[2]; 

  Q_table[3]=Robot[robot]->lasq[3]; 

 

 

 

  m_DataBaseObj.InElipCount=Robot[robot]->InElipCount; 

  m_DataBaseObj.InRectCount=Robot[robot]->InRectCount; 

  m_DataBaseObj.InTriangCount=Robot[robot]->InTriangCount; 

 

  RectNeed = Robot[robot]->rect_need; 

  ElipNeed = Robot[robot]->elip_need; 

  TriangNeed = Robot[robot]->traing_need; 

 

 

  last_elipein=m_DataBaseObj.InElipCount; 

  last_rectin=m_DataBaseObj.InRectCount; 

  last_triangin=m_DataBaseObj.InTriangCount; 

 

 

      last_S[0] = Robot[robot]->last_s[0]; 

      last_S[1] = Robot[robot]->last_s[1]; 

       last_S[2] = Robot[robot]->last_s[2]; 

 

      last_prob_job [0] = Robot[robot]->last_pro_job[0]; 

      last_prob_job[1] = Robot[robot]->last_pro_job[1]; 

       last_prob_job[2] = Robot[robot]->last_pro_job[2]; 

 

  seq=Robot[robot]->seq; 

 

  tabel_count = Robot[robot]->table_size; 

 

  for( k=tabel_count;k>-1 && k>=tabel_count-50;k--) 

  { 

   tabel_parts[0][k]=Robot[robot]->tabel[0][k]; 

   tabel_parts[1][k]=Robot[robot]->tabel[1][k]; 

   tabel_parts[2][k]=Robot[robot]->tabel[2][k]; 

  }//for 

  

 }//if 

  

 bool print = false; 

 

 if (tabel_count<=50) 

 { 

i=m_DataBaseObj.InElipCount+m_DataBaseObj.InRectCount+m_DataBaseO 

   bj.InTriangCount; 

  elipein=m_DataBaseObj.InElipCount; 

  rectin=m_DataBaseObj.InRectCount; 
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  triangin=m_DataBaseObj.InTriangCount; 

 } 

 else if (tabel_count>50) 

{ 

  i=0; 

  elipein=0; 

  rectin=0; 

  triangin=0; 

  for(x=0;x<tabel_count;x++) 

  { 

   if (x>=(tabel_count-50)) 

   { 

    y=tabel_parts[0][x]+tabel_parts[1][x]+tabel_parts[2][x]; 

    i=y+i; 

    elipein=elipein+tabel_parts[0][x]; 

    rectin=rectin+tabel_parts[1][x]; 

    triangin=triangin+tabel_parts[2][x]; 

   } 

  } 

 } 

 

 

 // calculating the probabilities    

 p[0]=elipein/(double)(i); 

 p[1]=rectin/(double)(i); 

 p[2]=triangin/(double)(i); 

  

    

 // number of part 1 in the job 

 prob_job[0]=p[0]*3; 

 if (prob_job[0]<0.5) 

  prob_job[0]=0; 

 else if (prob_job[0]<1.5) 

  prob_job[0]=1; 

 else if (prob_job[0]<2.5) 

  prob_job[0]=2; 

 else  

  prob_job[0]=3; 

 

 // number of part 2 in the job 

 prob_job[1]=p[1]*3; 

 if (prob_job[1]<0.5) 

  prob_job[1]=0; 

 else if (prob_job[1]<1.5) 

  prob_job[1]=1; 

 else if (prob_job[1]<2.5) 

  prob_job[1]=2; 

 else  

  prob_job[1]=3; 
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// number of part 3 in the job 

 prob_job[2]=p[2]*3; 

 if (prob_job[2]<0.5) 

  prob_job[2]=0; 

 else if (prob_job[2]<1.5) 

  prob_job[2]=1; 

 else if (prob_job[2]<2.5) 

  prob_job[2]=2; 

 else  

  prob_job[2]=3; 

    

 prob1=(int) prob_job[0]; 

 prob2=(int) prob_job[1]; 

 prob3=(int) prob_job[2]; 

 

 //check the seqance and calculate reward for round before 

 if((prob_job[0]+prob_job[1]+prob_job[2])==3) 

 

 { 

  //Number of parts until first identification 

  count_enter=count_enter++; 

  if (count_enter<3) 

   Count_first=last_elipein+last_rectin+last_triangin; 

 

if((prob_job[0]==last_S[0])&&(prob_job[1]==last_S[1])  

     &&(prob_job[2]==last_S[2])) 

 { 

   count_ident=count_ident++; 

   if (count_ident<3) 

    Count_final=elipein+rectin+triangin; 

 

   seq=seq++; 

   reward=1; 

  } 

  else if ((prob_job[0]==last_prob_job[0])&&  

                       (prob_job[1]==last_prob_job[1])&&(prob_job[2]==last_prob_job[2])) 

  { 

   seq=seq++; 

   reward=0; 

  } 

     

  else 

  { 

   seq=0; 

   reward=0; 

  } 

 

  for (t=0;t<4;t++) 

   if (max_Q<Q_table[t]) 

    max_Q=Q_table[t]; 
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  Q=b*last_Q+a*(reward+g*max_Q); 

 

  last_Q=Q; 

    

//update the Q-table and decision on the action 

  if (seq==0) 

   decision=0; 

 

else if (seq==1) 

   decision=1; 

 

  else if ((seq>=2)&&(seq<=4)) 

  { 

   for (t=0;t<4;t++) 

    if (max_Q==Q_table[t]) 

     decision=t;  

  } 

  else if (seq>4) 

   decision=3; 

   

//update Q_ table 

  Q_table[decision]=Q; 

 

  switch(decision) 

  { 

   case 0: 

    for (t=0;t<3;t++) 

     last_S[t]=0; 

    break; 

   case 1: 

    for (t=0;t<3;t++) 

     last_S[t]=prob_job[t]; 

    break; 

   case 2: 

    for (t=0;t<4;t++) 

     if (max_Q==Q_table[t]) 

      decision=t; 

    break; 

   case 3:  

    last_S; 

    break; 

  } 

  

  for (t=0;t<3;t++) 

   last_prob_job[t]=prob_job[t]; 

 

  if(ElipNeed-last_S[0]!=0 || RectNeed-last_S[1]!=0 || TriangNeed-last_S[2]!=0) 

   print=true; 
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  if((int)last_S[0]==0 && (int)last_S[1]==0 && (int)last_S[2]==0 ) 

  { 

   print=false; 

  } 

  else 

  { 

   ElipNeed=(int)last_S[0];  

   RectNeed=(int)last_S[1];     

   TriangNeed=(int)last_S[2]; 

  } 

 

   

 } 

 

 if( print) 

 { 

  ofstream output("result_learning3.txt",ios::app);   

  output<<endl<<endl<<"Q-Learning for robot number "<<(robot)<<endl; 

  output<<"sequence:   "<<seq<<endl; 

  output<<"No. of Parts until first identification :   "<<Count_first<<endl; 

  output<<"No. of Parts until first corect identification:   "<<Count_final<<endl; 

  output<< "prob job:  "<<(prob_job[0])<<(prob_job[1])  

<<(prob_job[2])<<endl; 

  output<< "last prob job:   "<<(last_prob_job[0])<<(last_prob_job[1])  

<<(last_prob_job[2])<<endl; 

  output<<"Rect need: "<<(RectNeed)<<"  Elip need: "<<(ElipNeed)<<"   

    Triang need: "<<(TriangNeed)<<endl; 

   

 } 

 

 if(robot!=-1) 

 { 

  Robot[robot]->last_pro_job[0] = last_prob_job[0]; 

  Robot[robot]->last_pro_job[1] = last_prob_job[1]; 

  Robot[robot]->last_pro_job[2] = last_prob_job[2]; 

 

  Robot[robot]->last_s[0] = last_S[0]; 

  Robot[robot]->last_s[1] = last_S[1]; 

  Robot[robot]->last_s[2] = last_S[2]; 

 

 

      last_S[0] = temp_last_s[0]; 

      last_S[1] = temp_last_s[1]; 

       last_S[2] = temp_last_s[2]; 

 

      last_prob_job[0] = temp_last_prob_job[0]; 

      last_prob_job[1] = temp_last_prob_job[1]; 

       last_prob_job[2] = temp_last_prob_job[2]; 
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if( !(ElipNeed==0 &&  RectNeed==0 && TriangNeed==0) ) 

  { 

   Robot[robot]->elip_need=ElipNeed; 

   Robot[robot]->rect_need =RectNeed; 

   Robot[robot]->traing_need=TriangNeed; 

  } 

 

      RectNeed= temp_RectNeed; 

      ElipNeed= temp_ElipNeed; 

      TriangNeed=temp_TriangNeed; 

 

  Robot[robot]->q=last_Q; 

  Robot[robot]->lasq[0]=Q_table[0]; 

  Robot[robot]->lasq[1]=Q_table[1]; 

  Robot[robot]->lasq[2]=Q_table[2]; 

  Robot[robot]->lasq[3]=Q_table[3]; 

 

  last_Q= tempq; 

  Q_table[0]=templastq[0]; 

  Q_table[1]=templastq[1]; 

  Q_table[2]=templastq[2]; 

  Q_table[3]=templastq[3]; 

 

  tabel_count = tempSize;  

 

  Robot[robot]->seq = seq; 

  seq= tempSeq; 

 

  Robot[robot]->decision = decision ; 

  Robot[robot]->Count_final = Count_final; 

  Robot[robot]->Count_first = Count_first; 

 

  decision =tempD ; 

  Count_final =tempFinal; 

  Count_first =tempFirst; 

 

 Robot[robot]->newq=Q; 

   Robot[robot]->maxq=max_Q; 

   Robot[robot]->enter=count_enter; 

   Robot[robot]->ident=count_ident; 

 

   Q =tempnewq; 

   max_Q=tempmaxq; 

   count_enter=tempenter; 

   count_ident=tempident; 

 

 }//if robot 

 

  m_DataBaseObj.InRectCount = temp_rect; 

  m_DataBaseObj.InElipCount = temp_elip;  

m_DataBaseObj.InTriangCount = temp_traing; 
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 last_elipein=m_DataBaseObj.InElipCount; 

  last_rectin=m_DataBaseObj.InRectCount; 

  last_triangin=m_DataBaseObj.InTriangCount; 

 

 for( k=tabel_count;k>-1 && k>=tabel_count-50;k--) 

 { 

  tabel_parts[0][k]=temp_table[0][k]; 

  tabel_parts[1][k]=temp_table[1][k]; 

  tabel_parts[2][k]=temp_table[2][k]; 

 }//for 

 

}//end of Q-learning
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 תוצאות ההרצות  –נספח ג' 
 

  גורמים .1

 שנבחנו במהלך ההרצות:הצגת הגורמים 

  ישנם שלוש מערכות המשולבות בתא האריזה:  -סוג מערכת 

יסת החלקים וכל המערכת מדת את אותה האלגוריתם פועל בכנ -למידה מערכתית  .1

 משימה ורואה את כל החלקים הנכנסים.

כל רובוט לומד עצמאית על פי החלקים אשר מגיעים  - למידה עצמאית של כל רובוט .2

 ( X ,X-1+1)מיקום הרובוט(,  Xאליו )שלוש שורות 

 (.2000תא אריזה ללא אלגוריתמים נוספים לפי עבודת בוטח )בוטח,   - ללא למידה  .3

 שני אלגוריתמי למידה, ישנם  - אלגוריתם הלמידהQ-Learning ,Reinforcement Learning ,

נבדק עם אימון מקדים ללא אימון            Reinforcement Learning כאשר אלגוריתם

 )ראה נספח א', ב'(. סה"כ שלושה אלגוריתמים נבדקים.

  ה חלקים שונים )אליפסה, מלבן, קיימות ארבע משימות אריזה, שלוש –משימות האריזה

משולש(, שני חלקים שונים )אליפסה, מלבן, מלבן(, חלק אחד בלבד )אליפסה, אליפסה, 

המכילה ברצף את המשימות הבאות: )מלבן, מלבן, אליפסה(,  mixאליפסה(, משימה מעורבת 

 משולש, משולש, משולש(.)מלבן, אליפסה, משלוש(, )

 רבעה, שבעה ועשרה רובוטים.כמות רובוטים משתנה: שנים, א 

 :יחס קצב עבודה של רובוט למסוע 

 רובוט מהיר מהמסוע פי שניים. – 1:2יחס קצבים   .1

 רובוט ומסוע עובדים באותו הקצב. – 1:1יחס קצבים  .2

 רובוט איטי מהמסוע פי שניים. – 2:1יחס של  .3

  חלקים לשורה. 3מקסימום קצב הגעת החלקים בממוצע  -עומס הגעת חלקים 

 חלקים לשורה. 0.8בממוצע  –ורת גדולה קצב הגעת חלקים איטי תפז .1

 חלקים לשורה. 2בממוצע  –תפזורת בינונית קצב הגעת חלקים רגיל  .2

 

 : ממוצע חלקים בשורה למשימה.1טבלה מס' ג

 תפזורת בינונית תפזורת גדולה משימת אריזה

0,3,0 0.8 2 

2,1,0 0.8 2 

1,1,1 0.9 2 

mix  2.3 
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  נבחנו שני אלגוריתמים שזוהו כבעלי התוצאות הטובות ביותר בעבודת  –הרובוט אלגוריתם

 (2000בוטח )בוטח, 

 אלגוריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה. .1

 אלגוריתם רגיל.  .2

  ארבעת הכמויות של הרובוטים סודרו מסוף המסוע לתחילתו כאשר  –מיקום הרובוטים

לו האחרון בצד ימין של המסוע. כמות של הרובוט הראשון בצד שמאל של המסוע בסופו, ואי

שני רובוטים נבחנה בתחילת המסוע, כאשר הרובוט הראשון בצד שמאל בתחילת המסוע 

 ואילו השני בצד ימין בתחילת המסוע.

 

 

 . משתנים2

 הצגת המשתנים שתוצאותיהם נבחנו במהלך ההרצות:

  לי.בחינה של כל חלק בנפרד וסה"כ כל -כמות חלקים נכנסת למערכת 

  בחינה של כל חלק בנפרד וסה"כ כללי. -כמות חלקים שיצאו מהמערכת ללא שימוש 

  לפי נכון / לא נכון. -זיהוי נכון של משימת האריזה 

  אחוזי הצלחה של גילוי המשימה שוקללו על ידי    -אחוזי גילוי נכון של משימת האריזה

 ממוצע על ידי שני גורמים 

 ש משימות האריזה מתוך שלוש המשימות האפשריות זוהו שתיים לדוגמא:  בקובץ מעורב שלו   

 אחוזי גילוי.  66%כלומר                 

 אחוזי גילוי      50%מתוך ארבעה זיהויים שביצעה המערכת שניים בלבד נכונים כלומר                 

%5858.0
2

4

2

3

2





 

  כאשר המשימה שזוהתה בכניסה  –מספר חלקים עד זיהוי ראשון של משימת האריזה

 הקודמת זהה למשימה שזוהתה בכניסה זו.

  החלטה על המשימה ותחילת ביצוע האריזות. –מספר חלקים עד קבלת החלטה 

  בחינה של כל רובוט בנפרד וסה"כ כללי. –מספר אריזות 

 

 

 . תוצאות ההרצות3

מערכת וסוג אלגוריתם . התוצאות ממוינות לפי סוג ה7ג' – 1מוצגות טבלאות התוצאות ג'

 הלמידה.
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 ניתוחים סטטיסטיים –נספח ד' 

 . כללי1

 Multi-way ANOVAהשוואת ביצועי תא האריזה וביצועי הלמידה הושוו בוצעה באמצעות 

(Analysis of Varianceניתו ) השערות: חי שונות רב כיווניים. נבחנו 

חלות מדדי הביצוע שלושת מצבי ההשערה הראשונה שנבחנה היא שקיים הבדל בתו .א

 המערכת השונים: למידה מערכתית, למידת כל רובוט בנפרד וללא למידה:

learningWithoutlearningRobotlearningSystem

learningWithoutlearningRobotlearningSystem

H

H













:

:

1

0
 

השערה שניה היא כי קיים הבדל בתוחלות מדדי הביצוע של שלושת אלגוריתמי הלמידה:       .ב

Q-learning, Reinforcement learning with training,  Reinforcement learning, . 

trainingwithlearningorcementlearningorcementlearningQ

trainingwithlearningorcementlearningorcementlearningQ

H

H









infReinfRe1

infReinfRe0

:

:




 

 השערה שלישית היא כי לא קיים הבדל בין עבודת תא האריזה עם למידה וללא למידה: .ג

LearningWithlearningWithout

LearningWithlearningWithout

H

H













:

:

1

0
 

, קטן מהערך הקריטי, F-ratioקבלת השערת האפס מתקבלת לאחר שהערך הסטטיסטי המחושב, 

F-critical.כמפורט להלן , 

 כיווני-שונות דו : ניתוח1דטבלה מס' 

F-ratio Mean squared SS 
Degree of 

freedom 
Category 

MSW

MSR
 

1


R

SSR
MSR  

 
1R  

Rows 

Variables 

MSW

MSC
 

1


C

SSC
MSC  

 
1C  

Columns 

Variable 

MSW

MSRC
 

)1)(1( 


CR

SSRC
MSRC  

 

)1)(1(  CR  Interaction 

 

RCN

SSW
MSW


  SSW  RCN   Error 

 
 

SSWSSRC

SSCSSRSST




 1N  Total 

 

SSC 

SSR 

SSRC 
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  (1ד) 

   

SSASSTyySSE

y
Kn

y
n
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Kn
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j

ij
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ij
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1 1

2
_

2

1 11

2

1

1 1

2

1 12

1 1

2

11
 

 

 

 מספר הנבדקים הכולל n כאשר:

 R מספר הקבוצות של המשתנה בשורות 

 C מספר הקבוצות של המשתנה בעמודות 

 ijy התצפית ה-j ה בקבוצi 

 
iy

_

 iממוצע תצפיות בקבוצה  

 y ממוצע הממוצעים 

 SST Sum Square Total 

 SSW Sum Square Error 

כדי לאמוד את מובהקות התוצאה ואת חוזק הראיה שיש   P-value-בנוסף, נעשה שימוש ב

, וכן בחינת הקשרים וההשפעות של ותה של השערת האפסבלו, כנגד נכונלתוצאות שהתק

מבחן  (.α=0.05בוצעו עבור רמת מובהקות של )הגורמים הנבדקים על ההשערה ואחד על השני, 

נדחה את  α<P-value( אם α) P-valueהקריטי הוא להשוות את  F -המחושב ל Fשקול להשוואת 

 השערת האפס.

 

 . ניתוחים סטטיסטים2

נות תלת כיווני לבחינת השפעת הנושאים הבאים: סוג המערכת )למידה מערכתית, ניתוח שובוצע 

 ,Q-Learningלמידת כל רובוט עצמאית, או ללא למידה(, סוג אלגוריתם הלמידה )

Reinforcement Learning without training, Reinforcement Learning with training, ,  

חלק  (0,3,0התפלגות שונה )  (1,1,1)לגות אחידה של חלקיםהתפללא למידה(, וסוג משימת האריזה 

בנוסף נבחנה ההשפעה הצולבת בין הפרמטרים השונים: סוג אלגוריתם  .(2,1,0) אחד בלבד

 הלמידה, סוג המערכת, סוג משימת האריזה. נבחנו שלושה מדדים:

 . First_ID -א. מספר חלקים עד זיהוי ראשוני של משימת האריזה  _Firstא. 

 . Last_ID -ב. מספר חלקים עד החלטה על משימת האריזה 
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 .Percentage  -ג. אחוזי הצלחה של גילוי המשימה שוקללו על ידי ממוצע על ידי שני גורמים 

 לדוגמא:  בקובץ מעורב שלוש משימות האריזה מתוך שלוש המשימות האפשריות זוהו שתיים    

 לוי. אחוזי גי 66%כלומר                 

 אחוזי גילוי      50%מתוך ארבעה זיהויים שביצעה המערכת שניים בלבד נכונים כלומר                 

%5858.0
2

4

2

3

2





 

 

 : קשרים צולבים בין המערכת לאלגוריתם הלמידה2דטבלה מס' 

  Type learning Total 

  Q-
learning 

reinforcem
ent 

learning 

reinforceme
nt with 
training 

without 
learning 

 

system 
learning 

system 
learning 

35 35 35  105 

Robot 
learning 

35 35 35  105 

without 
learning 

   27 27 

Total  70 70 70 27 237 
 

 : מדגמים בין שלושת הקבוצות.3דטבלה מס' 

  Value Label N 

system 
learning 

1 system 
learning 

105 

2 Robot learning 105 

Type 
learning 

1 Q-learning 70 

2 reinforcement 
learning 

70 

3 reinforcement 
with training 

70 

Packaging 
task 

1 0,3,0 54 

2 2,1,0 54 

3 1,1,1 54 

4 mix 48 
 

                         

 תוצאות 2.1

 

 מספר חלקים עד זיהוי 2.1.1

צאות של הגורמים המשפיעים: סוג המערכת, סוג אלגוריתם הלמידה וסוג משימת בניתוח התו

. סוג אלגוריתם הלמידה לא 4דנמצאו התוצאות הבאות בטבלה  First_IDהאריזה ביחס למשתנה 

(. סוג המערכת וסוג משימת Interactionעקרי ולא בהשפעה צולבת ) משפיעבא לידי ביטוי לא כ
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, כלומר מידת השפעת סוג עיקריים ובהשפעה צולבת משפיעיםכהאריזה באים לידי ביטוי 

 המערכת תלוי בסוג משימת האריזה.

 First_ID: מבחן בין הנושאים תלוי משתנה 4דטבלה מס' 

Source Type III Sum 

of Squares 

df Mean Square F Sig. Noncent. 

Parameter 

Observed 

Power 

SYSTEM 643599.948 1 643599.948 9.730 .002 9.730 .874 

LEARNING 182916.211 2 91458.105 1.383 .253 2.765 .295 

PACKAGE 1253274.867 3 417758.289 6.316 .000 18.947 .964 

SYSTEM * 

LEARNING 
134506.013 2 67253.006 1.017 .364 2.034 .226 

SYSTEM * 

PACKAGE 
1209388.950 3 403129.650 6.095 .001 18.284 .958 

LEARNING * 

PACKAGE 
189513.559 6 31585.593 .478 .825 2.865 .192 

SYSTEM * 

LEARNING * 

PACKAGE 

192202.800 6 32033.800 .484 .820 2.906 .194 

Error 12302909.158 186 66144.673     

Total 17113805.179 210      

a  Computed using alpha = .05 

b  R Squared = .239 (Adjusted R Squared = .145) 
 
 

ניתן לראות כי כאשר הלמידה מערכתית אין הבדל בין משימות האריזה  1דבתרשים מס' 

לעומת זאת כאשר עוברים ללמידה  של כל רובוט עצמאית התוצאות משתנות  והתוצאות זהות.

בדה זאת ניתנת זהות מבחינת תוצאות. עו 0,3,0 -ו mixעבור כל משימת אריזה, כאשר המשימה 

 .0,3,0היא  mix -להסברה מכיוון שהמשימה הראשונה המזוהה ב

Estimated Marginal Means of FIRST_ID

System learning

Robot learningSystem learning
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2,1,0

1,1,1

mix

 

 אור יחס סוג המערכת ביחס למשימות האריזה.י: ת1דתרשים מס' 
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 מספר חלקים עד החלטה על משימת האריזה 2.1.2

סוג המערכת וסוג  First_IDבניתוח זה אנו רואים את אותה התמונה כמו במשתנה הראשון של 

, כלומר מידת השפעת סוג באים לידי ביטוי כמשפיעים עיקריים ובהשפעה צולבת מת האריזהמשי

ם מגמת השפעה של סוג רואיההבדל היחיד בכך שבניתוח זה המערכת תלוי בסוג משימת האריזה. 

 .5טבלה ד (10%עיקרי )מובהקות ברמה של עד  הלמידה כמשפיע

 Last_ID: מבחן בין הנושאים תלוי משתנה 5ד מס'טבלה 

Source Type III Sum 

of Squares 

df Mean Square F Sig. Noncent. 

Parameter 

Observed 

Power 

SYSTEM 595899.868 1 595899.868 9.221 .003 9.221 .856 

LEARNING 345500.402 2 172750.201 2.673 .072 5.346 .525 

PACKAGE 1023919.902 3 341306.634 5.281 .002 15.844 .926 

SYSTEM * 

LEARNING 

114480.641 2 57240.320 .886 .414 1.771 .201 

SYSTEM * 

PACKAGE 

1253816.301 3 417938.767 6.467 .000 19.401 .968 

LEARNING 

* PACKAGE 

144492.644 6 24082.107 .373 .896 2.236 .155 

SYSTEM * 

LEARNING 

* PACKAGE 

207480.811 6 34580.135 .535 .781 3.211 .212 

Error 12020290.555 186 64625.218     

Total 17431490.093 210      

a  Computed using alpha = .05 

b  R Squared = .237 (Adjusted R Squared = .143) 
 

    אלגוריתםביצועי  בחין כי להניתן לראות השפעת סוג הלמידה כגורם עיקרי. ניתן  6דבטבלה 
Q-learning יותר משני האלגוריתמים של  יםטובReinforcement Learning  לפי הממוצע. אין

           עם אימון ובלי אימון Reinforcement Learningהבדל סטטיסטי בין שני הסוגים של 
 .  (10%)רמת מובהקות מעל 

 
 Last_IDביחס למשתנה  השפעת סוג הלמידה כגורם עיקרי: 6ד טבלה מס'

 Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

Type learning   Lower Bound Upper Bound 

Q-learning 30.316 30.424 -29.704 90.337 

reinforcement 

learning 
118.859 30.424 58.839 178.880 

reinforcement 

with training 
113.868 30.424 53.848 173.889 
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כאשר הלמידה מערכתית אין הבדל בין משימות האריזה ניתן לראות כי  2דבתרשים מס' 

לעומת זאת כאשר עוברים ללמידה  של כל רובוט עצמאית התוצאות משתנות  והתוצאות זהות.

זהות מבחינת תוצאות. עובדה זאת ניתנת  0,3,0 -ו mixעבור כל משימת אריזה, כאשר המשימה 

 .0,3,0היא  mix -להסברה מכיוון שהמשימה הראשונה המזוהה ב

Estimated Marginal Means of LAST_ID
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 אור יחס סוג המערכת ביחס למשימות האריזה.י: ת2דתרשים מס' 

 

 אחוזי הצלחה בגילוי משימת האריזה 2.1.3

סוג המערכת וסוג  :First_IDבניתוח זה אנו רואים את אותה התמונה כמו במשתנה הראשון של 

, כלומר מידת השפעת סוג ם עיקריים ובהשפעה צולבתכמשפיעימשימת האריזה באים לידי ביטוי 

עקרי  א בא לידי ביטוי לא כמשפיעהמערכת תלוי בסוג משימת האריזה. סוג אלגוריתם הלמידה ל

 (.Interactionולא בהשפעה צולבת )

רואים כי אחוזי הגילוי זהים לסוגי אלגוריתמי הלמידה השונים ואין הבדל סטטיסטי  7דבטבלה 

 רכת למידה מערכתית ושל כל רובוט עצמאית. בין סוג המע
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 Percentageביחס למשתנה  כגורם עיקריוסוג המערכת השפעת סוג הלמידה : 7ד טבלה מס'

 

 

 Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

system 

learning 

Type learning   Lower Bound Upper Bound 

system 

learning 

Q-learning 91.250 3.400 84.543 97.957 

reinforcement 

learning 

91.500 3.400 84.793 98.207 

reinforcement 

with training 

91.500 3.400 84.793 98.207 

Robot 

learning 

Q-learning 81.475 3.400 74.768 88.181 

reinforcement 

learning 

79.358 3.400 72.651 86.064 

reinforcement 

with training 

78.326 3.400 71.620 85.033 

 

 Percentage: מבחן בין הנושאים תלוי משתנה 8ד מס'טבלה 

Source 
Type III Sum 

of Squares 
df Mean Square F Sig. 

Noncent. 

Parameter 

Observed 

Power 

SYSTEM 7164.442 1 7164.442 17.759 .000 17.759 .987 

LEARNING 75.350 2 37.675 .093 .911 .187 .064 

PACKAGE 39689.351 3 13229.784 32.793 .000 98.379 1.000 

SYSTEM * 

LEARNING 
105.987 2 52.993 .131 .877 .263 .070 

SYSTEM * 

PACKAGE 
4550.165 3 1516.722 3.760 .012 11.279 .806 

LEARNING * 

PACKAGE 
1422.365 6 237.061 .588 .740 3.526 .232 

SYSTEM * 

LEARNING * 

PACKAGE 

1366.394 6 227.732 .564 .758 3.387 .223 

Error 75038.524 186 403.433     

Total 1691180.373 210      

a  Computed using alpha = .05 

b  R Squared = .421 (Adjusted R Squared = .350) 

 
אות כי המשימות מתנהגות באופן ן לרתינלסוג משימת האריזה השפעה רבה על אחוזי הגילוי. 

(. כאשר בלמידה Last_ID ,First_IDדומה להתנהגות שראינו בשני המשתנים הקודמים )

ת המשימות ואילו בלמידה עצמאית של הרובוטים יש הבדל בין שמערכתית התוצאות זהות לשלו

סוגי שונה בהתנהגותה ודומה בשני  mixסוגי המשימות. ההבדל במשתנה זה הוא שהמשימה 

הקודמים שהיתה  משתניםשני התוצאות . לעומת 60% -המערכת. אחוז הגילוי בה הוא באזור ה

 .100% -באזור ה
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Estimated Marginal Means of finding
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 אור יחס סוג המערכת ביחס למשימות האריזה.י: ת3דתרשים מס' 

 

  מנורמל". תאריזו "מספר 2.1.4

ת השפעת הנושאים הבאים: סוג המערכת )למידה מערכתית, כיווני לבחינ רבניתוח שונות בוצע 

 ,Q-Learningלמידת כל רובוט עצמאית, או ללא למידה(, סוג אלגוריתם הלמידה )

Reinforcement Learning, Reinforcement Learning with training, ללא למידה( וההשפעות ,

 השפעות צולבות:הם. כמו כן הוספו מספר גורמים לבדיקה ללא יהצולבות בינ

1 .Robot – .השפעת מספר הרובוטים העובדים במערכת 

2 .Work_rate – .יחס קצב העבודה של הרובוט למסוע 

3 .Location – .מיקום הרובוטים 

4 .Algorithm – .השפעת סוג אלגוריתם העבודה של הרובוט 

5 .Work_load – .0.8 איטי תפזורת גדולה קצב הגעת חלקם השפעת עומס הגעת החלקים 

 בממוצע. חלקים לשורה 2. תפזורת בינונית קצב הגעת חלקים רגיל  בממוצע חלקים לשורה

ביחס למספר הכולל  nהכללי בהרצה  מספר האריזות –מנורמל  נבחן המשתנה " מספר אריזות

שנכנסו למערכת באותה הרצה, באחוזים  Sשל החלקים 
S

X
X n100




. 

ל הגורמים באים לידי כת כי מלבד מיקום הרובוטים ואלגוריתם הרובוט ניתן לראו 9דמטבלה 

עיקריים. אלגוריתם הרובוט והמיקום הופכים להיות משניים בגלל החשיבות  משפיעיםביטוי כ

אשר אינה בוחנת את עומס  10דהגדולה של עומס הגעת החלקים. זאת ניתן לראות  מטבלה 

ם עיקריים והן בהשפעה משפיעיבאים לידי ביטוי הן כ הגעת החלקים. סוג הלמידה וסוג המערכת

 צולבת.
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 "מספר הרכבות מנורמל": מבחן בין הנושאים תלוי משתנה 9ד מס'טבלה 

Source 
Type III Sum 

of Squares 
df 

Mean 

Square 
F Sig. 

Noncent. 

Parameter 

Observed 

Power 

SYSTEM 887.734 1 887.734 38.007 .000 38.007 1.000 

LEARNING 737.111 2 368.555 15.779 .000 31.559 .999 

SYSTEM * 

LEARNING 
546.196 2 273.098 11.692 .000 23.385 .994 

ROBOTS 844.196 3 281.399 12.048 .000 36.143 1.000 

WORK_RAT 2768.267 2 1384.133 59.260 .000 118.520 1.000 

LOCATION .118 1 .118 .005 .943 .005 .051 

ALGORITH 1.604 1 1.604 .069 .794 .069 .058 

LOAD 858.512 1 858.512 36.756 .000 36.756 1.000 

Error 5185.247 222 23.357     

Total 75456.172 237      

a  Computed using alpha = .05  

b  R Squared = .620 (Adjusted R Squared = .596) 
 

 

ללא עומס הגעת  "מספר הרכבות מנורמל"חן בין הנושאים תלוי משתנה : מב10ד מס'טבלה 

  החלקים

Source 
Type III Sum 

of Squares 
df 

Mean 

Square 
F Sig. 

Noncent. 

Parameter 

Observed 

Power 

SYSTEM 887.734 1 887.734 32.755 .000 32.755 1.000 

LEARNING 737.111 2 368.555 13.599 .000 27.198 .998 

SYSTEM * 

LEARNING 
546.196 2 273.098 10.077 .000 20.153 .985 

ROBOTS 230.797 3 76.932 2.839 .039 8.516 .676 

WORK_RAT 3299.601 2 1649.800 60.874 .000 121.747 1.000 

LOCATION 228.311 1 228.311 8.424 .004 8.424 .824 

ALGORITH 197.870 1 197.870 7.301 .007 7.301 .767 

Error 6043.760 223 27.102     

Total 75456.172 237      

a  Computed using alpha = .05 

b  R Squared = .557 (Adjusted R Squared = .531) 

 

מתקבל כי עבודה בתא האריזה ללא למידה מתנהגת כמו עבודה בתא האריזה עם  4מתרשים ד

בשני סוגי  Q-Learningהבדלים סטטיסטיים. אלגוריתם  ואין ביניהם Q-Learningאלגוריתם 

המערכת למידה מערכתית ולמידה עצמאית של הרובוטים שומר על אותה רמה של תוצאות בתא 

עם אימון וללא אימון תוצאותיהם נמוכות  Reinforcement Learning האריזה. אלגוריתם 

צמאית של הרובוט. במקצת כתוצאה מערכים נמוכים של הרכבות במערכת למידה ע

 האלגוריתמים עצמם דומים בהתנהגותם ואין ביניהם הבדלים סטטיסטים.
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Estimated Marginal Means of tot_pack 

normalized=100*tot_pack/tot_in

Non-estimable means are not plotted
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 : תיאור יחס סוג המערכת ביחס לסוג הלמידה4תרשים מס' ד
 

. סוג מערכת, למידה מערכתית 12, ד11ניתן לראות בטבלאות ד 4את התוצאות שנראו בתרשים ד

ביעה על הבדלים ממערכת ללא למידה, סוג מערכת, למידה עצמאית של הרובוטים הינה אינה מצ

שיטה שביצועיה נמוכים במקצת. מבחינת אלגוריתם הלמידה שוב ניתן לראות מהטבלאות כי 

 Reinforcementזהה לעבודה ללא למידה ואילו שני האלגוריתמים של  Q-Learningאלגוריתם 

Learning ימון פחות טובים מהביצועים של עם אימון וללא אQ-Learning. 

 

 סוג המערכת כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר אריזות מנורמל": 11ד טבלה מס'
 Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

system Type   Lower Bound Upper Bound 

system learning 23.604 2.090 19.484 27.723 

Robot learning 19.492 2.090 15.372 23.611 

Without 

learning 

25.838 2.233 21.437 30.240 

a  Based on modified population marginal mean. 
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 מנורמל" אריזותסוג הלמידה כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר : 12ד טבלה מס'

 Mean 
Std. 

Error 
95% Confidence Interval 

Learning Type   Lower Bound Upper Bound 

Q-learning 24.194 2.117 20.022 28.365 

reinforcement 

learning 
20.344 2.117 16.172 24.516 

reinforcement 

with training 
20.106 2.117 15.934 24.277 

Without 

learning 
25.838 2.233 21.437 30.240 

a  Based on modified population marginal mean. 
 
 

 
 ביצועי מערכת האריזהניתוח תוצאות  2.1.5

 בטבלאות הבאות מוצגים ביצועי מערכת האריזה:

מנתחת את השפעת כמות הרובוטים בתא על ביצועי מערכת האריזה. שני רובוטים 13טבלה ד

בתא תוצאותיהם נמוכות מאשר ביתר ההרצות של ארבעה, שבעה ועשרה רובוטים. מעל שני 

 ין הבדלים סטטיסטיים מובהקים בין כמויות הרובוטים. רובוטים בתא האריזה א

 

 : מספר הרובוטים כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר אריזות מנורמל"13ד טבלה מס'

Robot 

Number 
Mean N 

Std. 

Deviation 

2 14.2826 156 6.81316 

4 19.4313 27 5.05213 

7 19.3997 27 8.72456 

10 20.4012 27 9.20273 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
החלטה על לקיחת החלקים. בטבלה זו לגבי ההשפעת אלגוריתם הרובוט  תמנותח 14דבטבלה 

ניתן לראות כי אלגוריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה טוב במעט מאלגוריתם הרגיל. תוצאות 

 (.2000אלו תואמות את התוצאות שהתקבלו בעבודתו של בוטח )בוטח, 

 

 : אלגוריתם הרובוט כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר אריזות מנורמל"14ד ה מס'טבל

ALGORITHM Mean N 
Std. 

Deviation 

Behavior 16.4642 210 7.97671 

Regular 13.6994 27 2.52896 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
עובד  מנתחת את יחס קצב עבודת הרובוט לקצב המסוע. ניתן לראות ככל שהרובוט 15דטבלה 

 1:1מהר יותר ביחס למסוע כך התוצאות טובות יותר. אין הבדל גדול בתוצאות בין יחס של 

)רובוט/מסוע(. אולם כאשר יחס קצבי העבודה הפוך כלומר הרובוט עובד  1:2)רובוט/מסוע( ליחס 

 לאט מהמסוע יש השפעה גדולה על הביצועים והם פחות טובים משמעותית. 
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צב עבודה  רובוט מסוע כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר האריזות : יחס ק15ד ה מס'טבל
 מנורמל"

work rate Mean N 
Std. 

Deviation 

1:1 17.2416 183 6.85890 

2:1 5.3063 27 2.64819 

1:2 19.5877 27 6.76821 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
בסוף המסוע ובתחילת המסוע.  נבחן מיקום הרובוט על המסוע. נבחנו שני מיקומים 16דבטבלה 

צא כי כאשר הרובוטים נמצאים בסוף המסוע הביצועים משתפרים. נבדק קשר הלמידה נמ

. כלומר עבודה (10%)מעל מובהקות של למיקומי הרובוטים ולא נמצא קשר מובהק סטטיסטית 

 עם למידה וללא למידה נותנת את אותם התוצאות.

 

 מסוע כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספר אריזות מנורמל": מיקום  הרובוט על ה16ד ה מס'טבל

robot location Mean N 
Std. 

Deviation 

End 16.4964 210 7.96068 

Beginning 13.4484 27 2.63330 

Total 16.1492 237 7.60447 

 
 0.8בממוצע  –תפזורת גדולה קצב הגעת חלקם איטי נבחן עומס הגעת החלקים.  17דבטבלה 

חלקים לשורה. ניתן לראות כי  2במוצע  –לשורה. תפזורת בינונית קצב הגעת חלקים רגיל חלקים 

לתפזורת גדולה יש יתרון ניכר על השלמת אריזות. לא נמצא קשר מובהק סטטיסטית בין הלמידה 

 (.10%לבין העומס )מעל מובהקות של 

 

 מנורמל" ר אריזות: עומס הגעת החלקים כגורם עיקרי ביחס למשתנה  "מספ17ד ה מס'טבל

Work load Mean N 
Std. 

Deviation 

middle load 15.5786 216 7.40704 

Low 22.0182 21 7.27299 

Total 16.1492 237 7.60447 
 

 

 . מדדי ביצוע וניתוחי רגישות3

ובוצעו ניתוחי רגישות למדדי יעילות  3.7, 3.3בוצע חישוב למדדי הביצוע לפי משוואות 

 .3.2לפי טבלה האלגוריתמים 

 

 מדד יעילות אלגוריתם הלמידה 3.1

במדד יעילות אלגוריתם הלמידה נבחן איזה אלגוריתם למידה ביצועיו הם הטובים ביותר. כמו כן 

נבדקו הגורמים המשפיעים על תוצאות מדד יעילות האלגוריתם על ידי שינוי משקולות המשוואה 

תן לראות כי הגורם המשפיע ביותר על מדד יעילות ני 6.12ובטבלה  6.5וניתוחי הרגישות. בתרשים 

אלגוריתם הלמידה הינו מספר החלקים עד לזיהוי משימת האריזה. ככל שמספר זה נמוך יותר כך 
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מדד יעילות האלגוריתם כנמוך יותר. כמו כן ההשפעה של משקלים גבוהים הנותנים דגש למספר 

 מוכים הגורמים למהפך בתוצאות.החלקים עד זיהוי השפעתם קטנה יותר מאשר משקלים נ

מדד יעילות אלגוריתם הלמידה וניתוחי רגישות

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

מערכתית מערכתית מערכתית למידה

עצמאית של

כל רובוט

למידה

עצמאית של

כל רובוט

למידה

עצמאית של

כל רובוט

Q-learning Learning with

rewards

without

Learning with

rewards with

training

Q-learning Learning with

rewards

without

Learning with

rewards with

training

ת
לו

עי
הי

ד 
ד
מ

Wd=0.2  We=0.8

Wd=0.5  We=0.5

Wd=0.8  We=0.2

 
 ניתוחי רגישות –: מדד יעילות אלגוריתם הלמידה 5דתרשים מס' 

 

של מדד יעילות האלגוריתם גבוהות מאלו של  Q-Learningתוצאות אלגוריתם  5דבתרשים 

Reinforcement Learning  כל עוד מדד מספר חלקים עד זיהוי המשפיע העיקרי. כאשר יורדים

השפעת החלקים היוצאים גבוהה יותר )מתחת לחציון( משתנות התוצאות ואלגוריתם לרמות בהן 

Reinforcement learning .עדיף 

 : ניתוח רגישות ומדד ביצוע אלגוריתם הלמידה18דטבלה מס' 

 סוג הלמידה אלגוריתם למידה

ממוצע 
NDn 

ממוצע 
NEn 

Wd=0.2  

We=0.8 

Wd=0.5  

We=0.5 

Wd=0.8  

We=0.2 

Q-learning 0.88 0.72 0.55 0.44 0.99 מערכתית 

Learning with 

rewards without 

training 0.85 0.70 0.55 0.46 0.95 מערכתית 

Learning with 

rewards with 

training 0.86 0.70 0.55 0.45 0.96 מערכתית 

Q-learning 

למידה 
עצמאית של 

 0.85 0.69 0.53 0.43 0.96 כל רובוט

Learning with 

rewards without 

training 

למידה 
עצמאית של 

 0.78 0.68 0.57 0.51 0.85 כל רובוט

Learning with 

rewards with 

training 

למידה 
עצמאית של 

 0.79 0.68 0.57 0.50 0.86 כל רובוט
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עדיף על אלגוריתמי                           Q-learningמזהים כי אלגוריתם  6דבתרשים מס' 

Reinforcement learning 0.4 -כאשר השפעת זיהוי החלקים גבוהה. ועד משקל של כ  =Wd 

  Q-learningבלמידה  עצמאית של הרובוטים. ואילו בלמידה מערכתית עדיפות יעילות אלגוריתם 

  .Reinforcement Learningוללא הבדלים משמעותיים מאלגוריתמי  Wd= 0.2 -מתחלפת רק ב

מדד יעילות אלגוריתם הלמידה

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

Wd=0.2 

We=0.8

Wd=0.5 

We=0.5

Wd=0.8 

We=0.2

Q-learning מערכתית

Learning with rewards with

training מערכתית

Learning with rewards with

training מערכתית

Q-learning למידה עצמאית של

כל רובוט

Learning with rewards

without training למידה עצמאית

של כל רובוט

Learning with rewards with

training למידה עצמאית של כל

רובוט

 
 ניתוחי רגישות –מדד יעילות אלגוריתם הלמידה  :6דתרשים מס' 

 

 

 מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 3.2

( כי אלגוריתם התנהגות 2000ניתן לראות את התוצאות בהן נכח גם בוטח )בוטח,  7דבתרשים 

מבוסס לוגיקה עמומה יעיל יותר מאשר אלגוריתם רגיל ללא קשר למשקלים ולניתוחי הרגישות. 

  פועלים כשני קוים מקבילים.שני האלגוריתמים 

לאחר קבלת תוצאות מדד יעילות אלגוריתם הרובוט ללא למידה נבחנה השפעת אלגוריתמי 

מקבלים   Q-learningעבור אלגוריתם   8דהלמידה על מדד יעילות אלגוריתם הרובוט. בתרשים 

השפעת את אותן התוצאות מבחינת עדיפות אלגוריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה אולם 

המשקולות הפוכה, כלומר מדד סטיית התקן משפיעה גבוהה מהשפעת מדד ממספר ההרכבות. 

 בנוסף למידה מערכתית מגבירה את יעילות אלגוריתם הרובוט לעומת למידת כל רובוט עצמאית.
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מדד יעילות אלגוריתם הרובוט ללא למידה

0.61

0.62

0.63

0.64

0.65

0.66

0.67

0.68

0.69

0.70

0.71

Wa=0.2  Ws=0.8 Wa=0.5  Ws=0.5 Wa=0.8  Ws=0.2

Behavior without

learning without

learning

regular without

learning without

learning

 
 ניתוחי רגישות –: מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 7דתרשים מס' 

 

Q-Learning מדד יעילות אלגוריתם הרובוט

0.60

0.62

0.64

0.66

0.68

0.70

0.72

0.74

Wa=0.2  Ws=0.8 Wa=0.5  Ws=0.5 Wa=0.8  Ws=0.2

Behavior Q-learning

מערכתית

regular Q-learning

מערכתית

Behavior Q-learning

למידה עצמאית של כל

רובוט

regular Q-learning

למידה עצמאית של כל

רובוט

 

 Q-Learningניתוחי רגישות  –יתם הרובוט : מדד יעילות אלגור8דתרשים מס' 
 

מקבלים את אותן   Reinforcement Learning without trainingבאלגוריתם  9דבתרשים 

 התוצאות מבחינת עדיפות אלגוריתם התנהגות מבוסס לוגיקה עמומה.
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Reinforcement without Training - מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

Wa=0.2 

Ws=0.8

Wa=0.5 

Ws=0.5

Wa=0.8 

Ws=0.2

Behavior Learning with

rewards without

training מערכתית

Behavior Learning with

rewards without

training למידה עצמאית

של כל רובוט

regular Learning with

rewards without

training מערכתית

regular Learning with

rewards without

training למידה עצמאית

של כל רובוט

 

 Reinforcement Learningניתוחי רגישות  –: מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 6.9תרשים מס' 

without training 
מתקבל כי כאשר הלמידה   Reinforcement Learning with trainingבאלגוריתם 10דבתרשים 

מערכתית ההתנהגות של המערכת היא כמו ללא למידה כלומר ישנה עדיפות לאלגוריתם התנהגות 

מבוסס לוגיקה עמומה. אולם בלמידה של כל רובוט עצמאית אנו חווים מהפך של התוצאות 

נוצרת עדיפות לאלגוריתם רגיל. תוצאות אלו ניתן להסביר בכך שהמערכת לא זיהתה את כל ו

  משימות ההרכבה כראוי בלמידה של כל רובוט בצורה עצמאית.

 Reinforcement Learning with - מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 

training

0.50

0.52

0.54

0.56

0.58

0.60
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Ws=0.8

Wa=0.5 

Ws=0.5

Wa=0.8 

Ws=0.2

Behavior Learning

with rewards with

training מערכתית

Behavior Learning

with rewards with

training למידה עצמאית

של כל רובוט

regular Learning with

rewards with training

מערכתית

regular Learning with

rewards with training

למידה עצמאית של כל

רובוט

 

 Reinforcement Learningניתוחי רגישות  –: מדד יעילות אלגוריתם הרובוט 6.10תרשים מס' 

with training 
 


