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Zusammenfassung

Fahrerlose Transportfahrzeuge (engl. Automated Guided Vehicles, AGV) konnen im Vergleich
zu fest installierten Flurférdersystemen einfacher integriert und flexibler betrieben werden. AGV
konnen sich den Verkehrsraum mit Menschen teilen und gemeinsam nutzen, fiir die Erfiillung von
Sicherheitsanforderungen sind aufgrund der Gefahr von Begegnungen und Kollisionen dann aber

nur langsame Robotergeschwindigkeiten zuldssig.

Die in dieser Arbeit erstellte modulare Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektori-
envorhersagen ermdglicht die Bereitstellung von Vorhersage der menschlichen Bewegungstrajek-
torie. Mittels solcher Trajektorienvorhersagen wird die Routenplanung mobiler Roboter optimiert.
Durch die Kenntnis der zukiinftigen Bewegung von Menschen konnen Roboter vorausschauend
priifen, ob Routen zum aktuellen Zielort bestehen, auf denen keine Begegnungen zwischen Ro-
boter und Mensch vorkommen. Dadurch konnen Situationen verhindert werden, bei denen der
Roboter aufgrund eines sich ndhernden Menschen abbremsen und abwarten muss, bis sich der

Mensch wieder vom Roboter entfernt hat.

Fiir die Erstellung der Trajektorienvorhersagen werden mehrere Vorhersageansétze genutzt und
situationsabhingig wird der am besten geeignete Ansatz ausgewahlt. Die zur Laufzeit verfiigbaren
Daten bestimmen dabei, welche Ansétze genutzt werden kénnen. Durch die Nutzung von Kon-
textinformationen, wie etwa Umgebungskarte, Terminkalender oder Produktionsplan, kann die
Trajektorienvorhersage verbessert werden. Die Methodik trennt Module zur Datenaufbereitung
von solchen zur Vorhersageerstellung. Durch Wiederverwendung von Modulen kdnnen weitere
Ansitze zur Trajektorienvorhersage effizient integriert werden.

Fiir die Evaluierung wurde die Methodik als Webapplikation umgesetzt. Fiir die Nutzung der er-
stellten Trajektorienvorhersagen wurde eine angepasste Routenplanung fiir das Robotic Operating
System (ROS) realisiert. Im Zuge der Evaluierung wurden 34 Szenarien auf einer 700 Quadrat-
meter grofen Fliche in der Forschungsfabrik ARENA2036 durchgefiihrt. Durch die Nutzung der
Trajektorienvorhersagen konnte die Fahrzeit mobiler Roboter reduziert werden. Auflerdem
konnte gezeigt werden, dass die Vorhersageerstellung flexibel beziiglich der zur Laufzeit zur Ver-
fiigung stehenden Daten und robust gegen Verdnderungen der Umgebung ist. Damit konnte nach-
gewiesen werden, dass die in dieser Arbeit vorgestellte modulare Methodik zur datensensitiven
Erstellung von Trajektorienvorhersage einen Beitrag zur Verbesserung des Transportdurchsatzes

mobiler, fiir Intralogistik eingesetzter Roboter leistet.

Schlagworter: Trajektorienvorhersage, Intralogistik, AGV, Routenplanung
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Abstract

Automated Guided Vehicles (AGVs) can be integrated more easily and operated more flexibly
than permanently installed floor conveyor systems. AGVs can share the traffic space with humans
and use it together, but only slow robot speeds are permitted to meet safety requirements due to

the risk of encounters and collisions.

The modular methodology for data-sensitive trajectory prediction developed within the scope of
this work makes it possible to provide predictions of the human movement trajectory. Such tra-
jectory predictions are used to optimize the pathfinding of mobile robots. By knowing the future
movement of humans, robots can check in advance whether there are paths to the current destina-
tion on which no encounters between robots and humans occur. This can prevent situations in
which the robot has to slow down due to an approaching human and wait until the human has
moved away from the robot again.

Several prediction approaches are used to calculate the trajectory predictions and the most suitable
approach is selected depending on the situation. The data available at runtime determines which
approaches can be used. Trajectory prediction can be improved by using contextual information
such as a map of the surroundings, a schedule or a production plan. The methodology separates
modules for data processing from those for prediction generation. By reusing modules, further
approaches to trajectory prediction can be efficiently integrated.

The methodology was implemented as a web application for the evaluation. An adapted pathfind-
ing algorithm for the Robotic Operating System (ROS) was implemented to use the trajectory
predictions calculated. In the scope of the evaluation, 34 scenarios were conducted on a 700 square
meter area in the ARENA2036 research factory. By using the trajectory predictions, the travel
time of mobile robots could be reduced. It was also shown that the prediction generation is flexible
with regard to the data available at runtime and robust against changes in the environment. It was
thus demonstrated that the modular methodology for data-sensitive trajectory prediction presented
in this thesis contributes to improving the transportation throughput of mobile robots used for

intralogistics.

Keywords: trajectory prediction, intralogistics, AGV, pathfinding






1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

Die Industrieproduktion in Hochlohnldndern erfordert den Einsatz von Automatisierungstechnik,
um weiterhin wirtschaftlich konkurrenzféahige Produkte herstellen zu koénnen [1-3]. Groe Fort-
schritte im Bereich der Robotik ermoglichen dabei Automatisierungslosungen, die nachtréglich
in Produktionssysteme integriert werden kénnen, wie etwa die auf sichere Zusammenarbeit mit
Menschen ausgelegten Roboterarme (Cobots) [4] und die auf die Erledigung von einfachen Hol-
und Bringdiensten ausgelegten mobilen Robotern (Automated Guided Vehicles, AGV) [5, 6].

In dieser Arbeit liegt der Fokus auf mobilen Robotern. Diese werden zunehmend von der Industrie
fiir die Intralogistik eingesetzt [7, 8]. Als grofite Vorteile von mobilen Robotern gilt die grof3e
Flexibilitdt verbunden mit der einfachen Nachriistbarkeit in bestehende Produktions- und Lager-
haltungsprozesse. Da mobile Roboter die gleichen Verkehrsflichen nutzen konnen wie Men-
schen, muss im Rahmen einer Nachriistung bzw. bei Anderungen von Betriebsablaufen an den
ortlichen Gegebenheiten nichts verdndert werden und die Umprogrammierung der mobilen Ro-
boter ist mit geringem Arbeitsaufwand verbunden [9, 10]. Der Transportdurchsatz sogenannter
Automated Guided Vehicles (AGV) ist aber bei vergleichbarer Systemkomplexitét schlechter als
bei fest installierten Alternativen wie Rollenbahnen, Gurtférderern, Modulbandforderern, Zahn-
riemenforderern, Kettenforderern oder Scharnierbandforderern [11-13]. GemiB einer industrie-
nahen Vergleichsstudie von mk technologies erreichen AGV im Durchschnitt nur Arbeitsge-
schwindigkeiten von 18 Meter pro Minute, wihrend Forderbander bis zu 82 Meter pro Minute
erreichen kénnen [12]. Die gemeinsame Beniitzung von Verkehrsflachen begrenzt dabei die Ar-
beitsgeschwindigkeit der AGV, da diese zur Gewahrleistung der Sicherheit so gewéhlt werden
muss, dass ein rechtzeitiges Anhalten bei Begegnungen mit Menschen garantiert ist [14]. Beson-
ders viel Zeit kostet es dabei, wenn es zu einer gegenseitigen Blockierung aufgrund fehlender
Ausweichmoglichkeiten kommt [15]. In diesem Fall bleibt der Roboter stehen, bis die vom Ro-

boter geplante Route wieder frei ist [1].

Roboter agieren in diesen Situationen nicht vorausschauend. Wenn sich Menschen nicht statisch
verhalten, sondern sich bewegen, stoBt die aktuelle Technik an ihre Grenzen, da bei der Berech-
nung von Fahrtrajektorien bewegliche Hindernisse nicht beriicksichtigt werden [1, 5, 6]. Dass
autonome Navigation und vorausschauendes Verhalten aber nicht nur von Menschen, sondern
auch durch Technik geleistet werden kann, zeigt sich bereits im Bereich der autonomen Fahrfunk-

tionen fiir Kraftfahrzeuge. Hier miissen Spurwechsel anderer Fahrzeuge [16—18] und das Verhal-



ten von Passanten am Stralenrand [19-23] automatisiert vorausgeahnt werden. Fiir vorausschau-
endes Verhalten setzen autonome Fahrzeuge Algorithmen zur Vorhersage zukiinftiger Bewegun-
gen von anderen Fahrzeugen und Passanten ein. Diese sogenannten Trajektorienvorhersagen er-
moglichen ein friihzeitiges Reagieren auf das Verhalten von anderen, dynamisch agierenden Ver-

kehrsteilnehmenden.

In dieser Arbeit wird untersucht, inwiefern Trajektorienvorhersagen auch den in Produktion und
Lagerlogistik eingesetzten mobilen Robotern ein vorausschauendes Verhalten ermoglichen kon-
nen. Ziel dabei ist nicht die Ersetzung etablierter Sicherheitsmechanismen, sondern vielmehr die
Erweiterung der Fihigkeiten mobiler Roboter, mogliche Begegnungen mit sich bewegenden Men-
schen vorherzusehen und diese bei der Routenplanung so zu beriicksichtigen, dass die fiir die
Zielerreichung benotigte Zeit reduziert wird. Statt wie bisher nur die beziiglich der zuriickgelegten
Fahrdistanz , kiirzeste* Route zu bestimmen, wird zusétzlich die Bestimmung der voraussichtlich
schnellsten” Route ermoglicht. Die Befolgung der schnellsten Route fiihrt zu einer Steigerung

des Transportdurchsatzes, da Transportauftrage in kiirzerer Zeit erledigt werden.

1.2 Herausforderungen und erste Abgrenzungen

Damit mobile, fiir die Intralogistik eingesetzte Roboter vorausschauend auf sich bewegende Men-
schen reagieren konnen, ergeben sich die nachfolgend dargestellten Herausforderungen. Dabei ist
es fiir Roboter gleichbedeutend, ob die Bewegung eines Menschen oder die eines anderen, auto-
nomen und nicht direkt mit dem Roboter kommunizierenden Systems beriicksichtigt werden
muss. Die vorliegende Arbeit behandelt keine der in [24-26] beschriebenen Aspekte der koope-
rativen Steuerung von Roboterschwérmen. Der Fokus liegt stattdessen auf der Vorhersage der
Bewegung von autonom agierenden Menschen [27] und der Nutzung dieser Vorhersagen fiir die
vorausschauende Navigation mobiler Roboter in Produktions- und Lagerumgebungen [5]. Hierfiir

ergeben sich die nachfolgend genannten sechs Herausforderungen.

Herausforderung H1: Fiir die Verbesserung des Transportdurchsatzes werden Trajektorienvor-

hersagen mit moglichst grolem Vorhersagehorizont benotigt

Nichttriviales und moglichst sicheres Wissen iiber die Zukunft hilft bei der Prozessoptimierung
[28]. Vorhersagen iiber Prozessstérungen ermdglichen vorausschauende Reaktionen, bevor die
Storung eintritt. Je frither mittels einer zuverldssigen Vorhersage eine Stérung bekannt wird, desto
mehr Zeit bleibt fiir eine vorausschauende Reaktion. Angewendet auf die in dieser Arbeit betrach-
tete Problemdoméne der mittels mobiler Roboter durchgefiihrten Intralogistik in Produktionsbe-
reichen und Lagerhallen gilt: Je frither die zukiinftigen Positionen und Bewegungen von Men-
schen einem Roboter bekannt sind, desto frither kann der Roboter darauf vorausschauend reagie-
ren und desto groBer ist sein Handlungsspielraum [29]. Die prézise Vorhersage der zukiinftigen

Bewegung von Menschen ist dabei umso herausfordernder, je grofer der Vorhersagehorizont ist



[21,27,30,31]. Der Vorhersagehorizont beschreibt dabei den Zeitraum, iiber den eine Vorhersage
gemacht wird und kann auch als Vorhersagefenster, Vorhersagezeitraum oder Vorhersageinter-
vall bezeichnet werden [29]. Griinde fiir die zunehmende Komplexitit der Erstellung von Vorher-
sagen mit groBem Vorhersagehorizont sind die zunehmende Reduzierung der Bedeutung der ak-
tuellen Position im Raum, der aktuellen Korperpose, der aktuellen Bewegungsrichtung und der
aktuellen Bewegungsgeschwindigkeit fiir den in weiter Zukunft eingenommenen Bewegungszu-
stand [27].

Herausforderung H2: In der Problemdomaéne besteht eine grole Heterogenitét hinsichtlich der
im Einsatz befindlichen Sensortechnologien

Mobile, in der Intralogistik eingesetzte Roboter verwenden zur Umgebungserfassung und Loka-
lisierung eine Vielzahl von Sensoren mit unterschiedlichen Blickfeldern und Messparametern [1,
5, 32]. Sensoren lassen sich gemaf [5] in die Kategorien der taktilen Sensoren (z.B. Taster), Rad-
drehgeber-Sensoren (z.B. Encoder), optischen Sensoren (z.B. Lidar), Gyrosensoren (Gyroskop),
kamerabasierten Sensoren und aktiven Abstandsbestimmungssensoren (z.B. Ultraschallsensoren)
untergliedern. Diese Sensoren dienen einerseits der Umgebungserfassung, andererseits ermog-
licht die Auswertung dieser Sensoren die relative oder absolute Lokalisierung des Roboters in
seiner Umgebung [5]. Fiir eine prizise absolute Lokalisierung konnen zusitzliche Echtzeit-Loka-
lisierungssysteme eingesetzt werden. Es bestehen dabei satellitengestiitzte, Bluetooth- und
WLAN-basierte, Ultra-Wideband-basierte, Kamera-basierte und 5G-Mobilfunk-basierte Losun-
gen [5, 33-37]. Fiir spurgebundene Roboter eigenen sich auch auf der Fahrbahn aufgebrachte
Markierungen bzw. in die Fahrbahn integrierte Magnetstreifen [37]. Eine Méglichkeit zur Ver-
besserung der Umgebungserfassung und Lokalisierung stellt die Nutzung von Methoden der Sen-
sorfusion dar [5]. Hierbei ist es auch moglich, die Sensoren verschiedener Roboter miteinander
zu fusionieren [38]. Jede Sensortechnologie zeichnet sich durch technische oder wirtschaftliche
Vorteile aus und bei der Konstruktion von mobilen, in der Intralogistik eingesetzten Robotern
muss abgewogen werden, welche Sensortechnologien genutzt werden sollen [5]. Dies schafft eine

sehr heterogene Ausgangsbasis, Roboter konnen sich stark voneinander unterscheiden.
Herausforderung H3: Erlaubnis zur Datennutzung fiir die Erstellung der Trajektorienvorhersage

Fiir die Ermdglichung eines vorausschauenden Roboterverhaltens mittels der Vorhersage der Be-
wegungstrajektorie von Menschen, werden personenbezogene Positionsdaten und Umgebungsin-
formationen benétigt. Die Nutzung von personenbezogenen Daten zur Erstellung von Trajektori-
envorhersagen bendtigt gemif der in der Europdischen Union giiltigen Datenschutz-Grundver-
ordnung [39] eine Aufkldrung iiber die Datennutzung und eine anschlieBende Einwilligung. Ohne

eine Einwilligung diirfen keine personenbezogenen Daten erfasst und verarbeitet werden. Dies



schlieBt die Datennutzung nicht aus [40], aber das giiltige Recht und dabei insbesondere die Da-
tenschutz-Grundverordnung miissen bei einem Transfer der in dieser Arbeit betrachteten Themen-

stellung in die Industrieanwendung berticksichtigt werden.
Herausforderung H4: AGV werden in verdnderlichen Betriebsumgebungen genutzt

Mobile Roboter werden in der Intralogistik vor allem aufgrund ihrer Flexibilitdt eingesetzt [1, 11,
12, 41-43]. Roboter konnen sehr einfach an verdnderte Betriebsumgebungen mit neuen statischen
Hindernisstrukturen angepasst werden. Die Umprogrammierung der Roboter ist mit geringem
Aufwand verbunden. Diese einfache Anpassbarkeit stellt einen groen Mehrwert dar [1, 11, 12,
41-43] und dieser Mehrwert muss auch bei Funktionserweiterungen erhalten bleiben. Zusétzliche
Funktionen, wie etwa die Erstellung und Nutzung von Trajektorienvorhersagen, miissen daher
ebenso flexibel gestaltet sein und sich mit geringem Aufwand an verdnderte Gegebenheiten hin-
sichtlich der in der Umgebung befindlichen Hindernisstrukturen anpassen lassen.

Herausforderung HS: Mangelnde Verfiigbarkeit von Trainingsdaten fiir maschinelles Lernen

Moderne Automatisierungstechnik setzt hdufig auf Autonomie und kiinstliche Intelligenz [1, 44].
Insbesondere Methoden des maschinellen Lernens sind vielversprechend, um hoch komplexe
Vorhersagen zu treffen [1, 45, 46]. Voraussetzung hierzu ist die Verfiigbarkeit von Trainingsdaten
[47]. Kennzeichnend fiir den Einsatz mobiler Roboter in der Intralogistik ist aber der Fokus auf
Flexibilitdt und schnelle Anpassbarkeit [1, 11, 12, 41-43]. Insbesondere nach der erstmaligen
Installation oder der Umprogrammierung mangelt es zunichst an Vergleichsdaten, welche die
Realitit abbilden. Trainingsdaten, welche die aktuelle Umgebung abbilden, kénnen erst wihrend

des Betriebs durch Datenaufzeichnung gebildet werden.
Herausforderung H6: Trajektorienvorhersage nutzen und vorausschauend agieren

Damit mobile Roboter von einer Trajektorienvorhersage profitieren konnen, miissen diese die
Vorhersagen auch automatisiert interpretieren konnen [5, 48-50]. Die Berechnung mdoglicher
Routen zwischen der Startposition und der Zielposition ist dabei nicht mehr ein Problem der Be-
stimmung der kiirzesten Route in einer Umgebung mit statischen Hindernisstrukturen. Stattdessen
miissen auch dynamische, sich bewegende Hindernisse bei der Routenplanung beriicksichtigt
werden. Dies erfordert die zusétzliche Auswertung der Zeitdimension bei der Routenplanung von
mobilen Robotern [5, 48-50].

Die genannten Herausforderungen behandeln bis auf H6 den Bereich der Trajektorienvorhersage.
Es werden Vorhersagen mit weitem Vorhersagehorizont bendtigt, um ein vorausschauendes Agie-
ren von mobilen, fiir Intralogistikaufgaben eingesetzten Robotern zu ermdglichen. Um Vorher-
sage zu treffen, werden wiederum Positionsdaten und Umgebungsinformationen benétigt, welche

vor dem Hintergrund einer heterogenen Sensorlandschaft und Regelungen beziiglich personenbe-



zogener Daten erfasst werden. Schlielich beeinflusst der flexible Betrieb von mobilen, fiir Intra-
logistikaufgaben eingesetzten Robotern die Verfiigbarkeit von Daten. Die Nutzung von Trajekto-
rienvorhersagen ist ebenfalls herausfordernd, Kern der vorliegenden Arbeit ist aber die Bereitstel-

lung von Trajektorienvorhersagen.

Mit der Uberwindung der sechs genannten Herausforderungen kann vorausschauende Navigation
fiir mobile Roboter in der Problemdoméne Intralogistik erreicht werden. Vorausschauende Navi-
gation ermdglicht dabei die Bestimmung der schnellsten Route, welche sich je nach dem aktuellen
Verkehrsgeschehen von der kiirzesten Route unterscheiden kann. Dies stellt einen Ansatz zur
Steigerung des Transportdurchsatzes von AGV dar. Durch einen gesteigerten Transportdurchsatz
wird die Effizienz mobiler Roboter verbessert. Dadurch werden diese fiir noch mehr Intralogis-

tikanwendungen eine Alternative zu fest installierten Flurférdereinrichtungen.

1.3 Zielsetzung und Anforderungen

Ziel dieser Arbeit ist die Ermdglichung einer vorausschauenden Navigation von mobilen Robo-
tern, die in der Intralogistik eingesetzt werden. Der Ansatz zur Erreichung dieses Ziels basiert auf
der Bereitstellung und Nutzung von Trajektorienvorhersagen, also von Vorhersagen der Bewe-
gungstrajektorien von sich in der Nihe befindlichen Menschen. Die Nutzung solcher Vorhersagen

ermdglicht die Realisierung eines vorausschauenden Roboterverhaltens.

Der Transportdurchsatz der mobilen Roboter wird erhoht, wenn Roboter vorausschauend auf
mogliche Verzogerungen reagieren kénnen und dadurch schneller ihr Ziel erreichen. Die vorlie-
gende Arbeit behandelt den Fall, dass mobile Roboter in einer Umgebung mit Menschen, also
autonom agierenden Verkehrsteilnehmern, operieren. GemaB [2, 9, 15] stellt dies einen haufigen
Anwendungsbereich mobiler Roboter in der Intralogistik dar, insbesondere fiir die in [51-59] dis-
kutierten teilautomatisierten Produktionen, bei denen auch in Zukunft der Mensch eine wichtige
Rolle einnimmt. Aufgrund der einfachen Nachriistbarkeit mobiler Roboter werden diese hdufig
als Entlastung von Fachkréften eingesetzt und operieren auf denselben Verkehrsflachen, welche
auch die menschlichen Fachkrifte zur Fortbewegung nutzen [1, 11, 12, 41-43]. Infolge der Au-
tonomie menschlicher Verkehrsteilnehmer kann ihre zukiinftige Bewegungstrajektorie nur vor-
hergesagt und nicht automatisiert abgefragt werden [27]. Die Ergebnisse dieser Arbeit sind iiber-
tragbar auf Problemstellungen, bei denen Roboter sich mit anderen, autonom agierenden Syste-
men einen beschrankten Operationsraum teilen. In dieser Arbeit reprasentiert der Mensch solch
ein autonomes System und die gemeinsam benutzte Verkehrsflache stellt den beschrénkten Ope-
rationsraum dar. Diese Arbeit ordnet sich in den Forschungsbereich der Erstellung und Anwen-

dung von Trajektorienvorhersagen (engl. trajectory prediction) ein [27].

Aus den dargestellten Herausforderungen der Erfordernis eines moglichst groBen Vorhersageho-

rizonts (H1), groBen Heterogenitdt der in der Problemdomine verwendeten Sensortechnologien



(H2), Nutzung personenbezogener Daten nur nach Zustimmung (H3), Nutzung von AGV in ver-
anderlichen Betriebsumgebungen (H4), mangelnder Verfiigbarkeit von Trainingsdaten (H5) und
der Nutzung von Trajektorienvorhersagen im Rahmen der Roboternavigation (H6) folgt, dass in
dieser Arbeit drei miteinander verkniipfte Sub-Problemstellungen betrachtet werden miissen:

1. Datenerfassung: Zunichst miissen Daten beziiglich des aktuellen Bewegungszustands
von Menschen erfasst werden, da diese Daten zwingend fiir Trajektorienvorhersage bend-
tigt werden [27]. Hierzu miissen die Herausforderungen H2 (Heterogene Sensortechnolo-

gien) und H3 (Erlaubnis zur Datennutzung) gemeistert werden.

2. Erstellung Trajektorienvorhersagen: Aus den erfassten Daten miissen Trajektorienvor-
hersagen berechnet werden. Dies ist aufgrund der Unsicherheit beziiglich des weiteren
Bewegungsverlaufs autonomer Einheiten mit hoher Komplexitdt verbundenen [27].
Hierzu miissen die Herausforderungen H1 (Trajektorienvorhersage mit groBem Vorher-
sagehorizont benotigt), H4 (Verdnderliche Betriebsumgebung) und H5 (Mangelnde Ver-
fiigbarkeit von Trainingsdaten fiir maschinelles Lernen) gemeistert werden.

3. Nutzung Trajektorienvorhersagen: Die vorhergesagten Trajektorien konnen mobile
Roboter, wie in Herausforderung H6 beschrieben, nutzen, um die schnellste Route zum
néchsten Zielort zu berechnen und so ein vorausschauendes Roboterverhalten zu realisie-
ren [5, 48-50].

Die Zielsetzung dieser Arbeit umfasst diese drei miteinander verkniipften Sub-Problemstellun-

gen und ldsst sich wie folgt zusammenfassen:

Vorhersage menschlicher Bewegungstrajektorien, auf Basis derer mobile, fiir Intralogistik ein-

gesetzte Roboter vorausschauend navigieren kénnen.

Die Zielsetzung der Arbeit und die hierzu untersuchten Sub-Problemstellungen zur Adressierung

aller Herausforderungen fithren zu den folgenden spezifischen Anforderungen an eine Losung.
Anforderung Al: Trajektorienvorhersage im Bereich mehrerer Sekunden

Gemal Herausforderung H1 wird fiir die Erreichung der Zielsetzung eine Trajektorienvorhersage
mit grolem Vorhersagehorizont benétigt [29]. Je groBer dieser Vorhersagehorizont ist, desto bes-
ser. Da AGV meist mit einer Geschwindigkeit von etwa 0,1 bis 2 Meter pro Sekunde [12, 29]
operieren, sind Trajektorienvorhersagen mit einem Vorhersagehorizont kleiner als eine Sekunde
nicht geeignet fiir eine Optimierung der Routenplanung solcher Roboter [29]. Befindet sich ein
Mensch nur wenige Zentimeter vom Roboter entfernt, so wird keine Trajektorienvorhersage be-

notigt, da der Roboter dann in jedem Fall abbremsen muss [56]. Erst wenn sich ein Mensch meh-



rere Meter vom Roboter entfernt befindet, kann der Roboter vorausschauend reagieren. Entspre-
chende Trajektorienvorhersagen miissen bei den iiblichen Fahrgeschwindigkeiten mobiler Robo-

ter daher einen Vorhersagehorizont im Bereich mehrerer Sekunden bieten.

Anforderung A2: Flexibilitdt bei den zur Laufzeit zur Verfiigung stehenden Daten und Unter-

stiitzung heterogener Sensoren

Fiir die Erstellung von Trajektorienvorhersage ist die Erfassung des aktuellen Bewegungszustands
notwendig [27]. Allerdings besteht eine grofle Heterogenitit bei der zur Bewegungszustandser-
fassung geeigneten und verfiigbaren Sensorik [5, 32-37], dies stellt die Herausforderung H2 dar.
Technologien unterscheiden sich hinsichtlich Messgenauigkeit, Messbereich und Messwiederhol-
frequenz. Des Weiteren wird gemidfl Herausforderung H3 fiir die Datenverarbeitung eine vollstin-
dige oder teilweise Erlaubnis zur Datennutzung bendtigt, sofern es sich bei den Daten um perso-
nenbezogene Daten handelt [39, 40]. Dies entspricht einer weiteren Erhohung der Heterogenitét
der Sensorik, da es hierdurch zu Situationen kommen kann, bei denen nur fiir einen Teil der er-
fassbaren Daten auch eine Erlaubnis zur Datennutzung vorliegt, die Sensortechnologien also nur
partiell genutzt werden konnen. Zur Erreichung der Zielsetzung in der betrachteten Problemdo-
méne muss es moglich sein, unterschiedliche Sensorik fiir die Datenerfassung zu nutzen und zur

Laufzeit auf Einschrankungen bei der Datennutzung zu reagieren.
Anforderung A3: Vorhersage auch nach Anderung der Umgebung

Im Bereich der Intralogistik werden mobile Roboter aufgrund der damit verbundenen grof3en Fle-
xibilitdt eingesetzt, mobile Roboter lassen sich mit wenig Aufwand an verdnderte Umgebungen
anpassen [1, 11, 12, 41-43]. Diese Flexibilitat hinsichtlich verdnderlichen Betriebsumgebungen
muss gemél Herausforderung H4 auch weiterhin bestehen bleiben. Daher muss ein Ansatz, bei
dem mittels Trajektorienvorhersage die Routenplanung von Robotern verbessert wird, sich ebenso

mit wenig Aufwand an verdnderte Umgebungen anpassen lassen.
Anforderung A4: Vorhersage auch ohne grofie Datenbasis moglich

Zur Vorhersage komplexer Systemzustinde werden in der Automatisierungstechnik zunehmend
Ansitze, welche maschinelles Lernen anwenden, verfolgt [1, 45, 46]. Hierbei konnen prézise Vor-
hersagen erstellt werden, sofern eine geeignete, grole Datenbasis besteht. Nach der Inbetrieb-
nahme stehen aber gemif Herausforderung H5 fiir die Erfiillung der in dieser Arbeit betrachteten
Zielsetzung zunichst keine Vergleichsdaten zur Verfiigung und mobile Roboter konnen erst zur
Laufzeit Vergleichsdaten aufzeichnen [47]. Daher muss ein Ansatz, bei dem mittels Trajektorien-
vorhersage die Routenplanung von Robotern verbessert wird, damit umgehen konnen, dass nach
erstmaliger und nach erneuter Inbetriebnahme zunéchst keine aktuelle Datenbasis vorhanden ist.



Anforderung AS: Routenplanung mit dynamischen Hindernissen

Fiir die Berechnung der schnellsten Route unter Beriicksichtigung moglicher Begegnungen zwi-
schen Menschen und mobilem Roboter ist die Nutzung von Vorhersagen iiber die menschliche
Bewegungstrajektorie notwendig (siche Herausforderung H6) [5, 48-50]. Zur Erfiillung der in
dieser Arbeit betrachteten Zielsetzung muss daher neben den Ortsdimensionen auch die Zeit als

weitere Dimension bei der Routenplanung beriicksichtigt werden [5, 48-50].

Die aufgefiihrten Anforderungen A1 bis A5 miissen von einer Losung zur Erreichung der Zielset-
zung erfiillt werden und richten sich nicht an einen spezifischen Algorithmus. Es ergibt sich die
Notwendigkeit der Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik beziiglich der Sub-Prob-
lemstellungen ,,Datenerfassung*, ,Erstellung von Trajektorienvorhersagen® und ,,Nutzung von

Trajektorienvorhersagen®.

1.4 Forschungsmethodik und Aufbau der Arbeit

Zur Erforschung der in dieser Dissertation adressierten Forschungsfrage wurde nach der Design
Science Research Methodik nach Hevner [60, 61] vorgegangen. Die Herausforderungen und An-
forderungen lassen auf ein konkretes ingenieurswissenschaftliches Problem schliefen. Die Me-
thodik der Design Science Research unterstiitzt bei der Entwicklung einer tibertragbaren Losung
und verfolgt den Ansatz, dass konkrete Probleme mithilfe von sogenannten Artefakten gelost wer-
den konnen [62]. Ein Artefakt ist dabei nach [62] ein Objekt, das von Menschen mit der Absicht
hergestellt wurde, es zur Losung eines praktischen Problems einzusetzen. Artefakte konnen phy-
sische Objekte, Zeichnungen, Methoden oder Richtlinien darstellen [62].

Design Science Research ist geprégt von einem iterativen Vorgehen in Zyklen [60—63]. Artefakte
werden nach der Erstellung tiberpriift und ggf. verbessert, um schlieBlich der Problemstellung
gerecht zu werden. Bei Design Science werden nach der Untersuchung der Problemstellung (Ex-
plicate Problem) dann Anforderungen an Artefakte (Define Requirements) abgeleitet. Diese flie-
Ben beim Entwurf und bei der Entwicklung eines Artefakts ein (Design, Develop & Demonstrate
Artefact) und bilden die Basis fiir die abschlieBende Evaluierung des Artefakts (Evaluate Artefact)
[62].

Design Science Research bringt Beitrdge in Form von Artefakten hervor, die sich gemif [62]

kategorisieren lassen in:
e Verbesserung: Neue Losung fiir bekanntes Problem anwenden
e Anpassung: Bekannte Losung auf neues Problem anwenden

e Standardlosung: Bekannte Losung fiir bekanntes Problem anwenden



Kern der vorliegenden Arbeit ist der Entwurf, die Demonstration und Evaluierung des Artefakts
der sogenannten modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersa-
gen. Hierbei handelt es sich um eine neue Losung fiir das bekannte Problem des geringen Trans-
portdurchsatzes von AGV. Die Umsetzung und Demonstration erfordert die Anpassung bekannter
Artefakte. Die auf der nichsten Seite folgende Tabelle 1 gibt einen Uberblick zum Aufbau der
Arbeit bezogen auf die fiir diese Arbeit maB3geblichen Artefakte.

Hierbei wird deutlich, dass fiir die Demonstration und Evaluierung des fiir diese Arbeit maf3geb-
lichen Artefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorher-
sagen auch der Aspekt der Nutzung der damit erzeugten Trajektorienvorhersagen durch AGV
betrachtet werden muss. Fiir eine leichtere Unterscheidbarkeit der Aspekte wird in den Abbildun-
gen dieser Arbeit die in Abbildung 1 dargestellte Einfarbung von Problemaspekten genutzt.
Aspekte, die dem zentralen Bereich der ,,Erstellung von Trajektorienvorhersagen zugeordnet
werden, sind in Abbildungen in orange dargestellt. Die Erstellung von Vorhersagen benétigt auch
die Betrachtung des mit grauer Farbe dargestellten Problembereichs ,,Datenerfassung. Aspekte,
welche die ,Nutzung von Trajektorienvorhersagen* durch AGV fiir eine vorausschauende Rou-
tenplanung behandeln, sind in Abbildungen hellblau gehalten.

Wie Trajektorien- Wie Trajektorien-
Wie Daten erfassen? vorhersagen erstellen? vorhersagen nutzen?

Kontext

Positionsdaten

Einbindung Sensorik, Informationsaufbereitung, Verbesserung Roboter,
Datenquelle Datenverarbeitung Informationssenke

Abbildung 1: Betrachtete Sub-Problemstellungen
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Tabelle 1: Aufbau der Arbeit bezogen auf Design Science Research Artefakte

Aktivitit geméf [62] | Inhalt im Rahmen dieser Arbeit Kapitel
Explicate Problem Herleitung der Problemstellung und Benennung der | 1.1, 1.2
Herausforderungen
Define Requirements | Ableiten von Anforderungen zur Problemlésung 1.3
Design and Develop | Untersuchung des Stands der Wissenschaft und Technik, | 2
Artefact Benennung bereits bestehender Artefakte
Beschreibung des Artefakts der modularen Methodik zur | 3.1 bis
datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen 35
Beschreibung des Artefakts der vorausschauenden Routen- | 3.6
planung fiir mobile Roboter
Demonstrate Artefact | Beschreibung der Umsetzung des Artefakts der voraus- | 4.1
schauenden Routenplanung fiir mobile Roboter, Anpas-
sung des bekannten Artefakts D* Suchalgorithmus
Beschreibung der Umsetzung des Artefakts der modularen | 4.2
Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorien-
vorhersagen:
Umsetzung der notwendigen Infrastruktur, Anpassung | 4.2.1
der bekannten Artefakte Webapplikation und service-
orientierte Architektur
Umsetzung des Aspekts der Auswahl von Ansétzen zur | 4.2.2,
Trajektorienvorhersage zur Laufzeit durch Anpassung | 4.2.4
der bekannten Artefakte der Vorhersage-Giitekriterien
Anpassung des bekannten Artefakts Real-Time-Lo- | 4.2.3.1
cating System zur Erfassung des Bewegungszustands
Anwendung des in [64] beschriebenen Artefakts der | 4.2.3.2
Nutzung von Kontextinformationen
Umsetzung der Methodik durch Anpassung der bekann- | 4.2.3.3-
ten Artefakte der Trajektorienvorhersage 4235
Evaluate Artefact Evaluierung gegen die Anforderungen und die Zielsetzung | 5
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Der vollstindige Aufbau der vorliegenden Dissertationsschrift wird in der nachfolgenden
Abbildung 2 verdeutlicht, deren Farbgebung orientiert sich an den in Abbildung 1 verwendeten
Farben. In Kapitel 2 erfolgt die Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik. Ausgehend
von Fragestellungen hinsichtlich der Nutzung von Trajektorienvorhersagen erfolgt dann die Ana-
lyse der Erstellung von Trajektorienvorhersagen. Anschlieend wird untersucht, wie die Datener-
fassung in der betrachteten Problemdomaine gelingen kann. Das Kapitel 3 beschreibt den Kern der
Arbeit, den Entwurf des Artefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von
Trajektorienvorhersagen und den Entwurf des Artefakts der vorausschauenden Routenplanung fiir
mobile Roboter, also eines Artefakts zur Nutzung von Trajektorienvorhersagen durch mobile Ro-
boter. Fiir die Demonstration dieser Artefakte werden prototypischen Realisierungen benétigt,
diese werden in Kapitel 4 diskutiert und vorgestellt. Das Kapitel 5 umfasst die Evaluierung. Hier
wird der Entwurf und die Durchfiihrung von Evaluierungsszenarien beschrieben. Anschlieend
werden die Ergebnisse analysiert und es wird die Erfiillung der Anforderungen tiberpriift. Es folgt
die Zusammenfassung der Arbeit und die Darstellung moglicher weiterfithrender Forschungsak-
tivitdten in Kapitel 6.

[ 1. Einleitung: Problemstellung, Vorgehensweise, Zielsetzung ]
/ 2. Stand der Wissenschaft und Technik N
d e
Intralogistik mit Vorausschauende Vorhersage von Positionsdaten und
mobilen Robotern Routenplanung ( Trajektorien Kontext erfassen
3 ¥ ~ ¥ ¥

i Aufzeigen des Forschungsbedarfs }
4 N

3. Entwurf der Losungsartefakte

~N N
Entwurf des Artefakts der modularen Methodik zur Entwurf des Artefakts der
datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen vorausschauenden Routenplanung

I

4. Realisierung der Losungsartefakte

~
/

N [ N
Realisierung des Artefakts der Realisierung des Artefakts der modularen Methodik zur |
vorausschauenden Routenplanung datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen

I

5. Evaluierung

Strukturierung der Durchfiihrung und Auswertung der Diskussion der
Evaluierung Evaluierungsszenarien Ergebnisse

— (7

I

[ 6. Zusammenfassung und Ausblick

Abbildung 2: Aufbau der Arbeit, Unterteilung in sechs Kapitel



12

2 Stand der Wissenschaft und Technik

In diesem Kapitel wird zunédchst die betrachtete Problemdoméne der Intralogistik mit mobilen
Robotern dargestellt. Es folgt in Kapitel 2.2 die Zusammenfassung des Stands der Technik be-
ziiglich der Navigation und Routenplanung mobiler Roboter. Auf Basis dieser Analysen erfolgt
in Kapitel 2.3 die Betrachtung des Stands der Wissenschaft zur Routenplanung und die Erforder-

nis von Trajektorienvorhersagen fiir die Umsetzung vorausschauender Navigation.

Der Hauptfokus dieses Kapitels liegt auf der Analyse des Themenkomplexes der Vorhersage von
Bewegungstrajektorien von Menschen. In Kapitel 2.4 werden dazu die verschiedenen Moglich-
keiten zur Erstellung von Vorhersagen dargestellt. Da die Erfassung von menschlichen Bewe-
gungstrajektorien in der betrachteten Problemdoméne nicht ohne Einschrinkungen moglich ist,
erfolgt in Kapitel 2.5 eine Gegeniiberstellung von den bendtigten und den in der Problemdoméne
verfiigbaren Daten und Informationen. Schliellich werden in Kapitel 2.6 die Analyseergebnisse
diskutiert und der Forschungsbedarf aufgezeigt.

2.1 Intralogistik mit mobilen Robotern

Tabelle 2: Zunehmende Verbreitung von AGV

Vorteile Erliduterung Quelle
AGV

Ausge- Sehr viele Hersteller konnen den Aufbau einer zuverlédssigen, mobilen | [37,
reifte Hardware gewdhrleisten, es gibt sehr viele erfolgreiche Anbieter von | 65]

Technik AGV. Diese fokussieren aktuell hdufig die Einfithrung und Weiterent-
wicklung von Software zum Flottenmanagement.

Einfache | Durch den Einsatz von Laserscannern kann die Sicherheit gewéhrleistet | [2, 9,
Integrier- | werden und AGV konnen den gleichen Verkehrsraum wie Menschen | 15]

barkeit nutzen. Die bendtigte Infrastruktur zum Laden der AGV-Batterie ist
leicht installierbar. Das automatisierte Transportieren von Waren oder
das Ziehen von Warentragern erfordert keine weiteren Anpassungen des

Produktionsprozesses.

Hohe Fle- | Durch die Nutzung praziser Laserscanner und SLAM-Algorithmen zur | [3, 12,
xibilitét Kartierung der Umgebung kann die Installation von festen Fahrspuren | 66]
mittels Fithrungsschienen, etc. entfallen. Die Rekonfiguration von Pro-
duktion oder Lager erfordert im Bereich der AGV nur Anpassungen der
Steuersoftware, diese einfache Anpassbarkeit erhoht die Resilienz.
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Tabelle 3: Aktuelle Entwicklungsschwerpunkte im Themenbereich AGV

Entwicklungs- Erliuterung Quelle

schwerpunkt

Verbesserte  Infra- | AGV sind universell einsetzbar, erfordern aber Intelligenz in | [67]

struktur Form von Umgebungswahrnehmung, Steuersoftware und Inf-
rastruktur zum Laden der Batterien. Einheitliche Software-
standards unterstiitzen bei der Integration. Intelligente Boden
mit Leitfunktion und der Méglichkeit zum Batterieladen wéh-
rend der Fahrt fordern die bestmdgliche Ausnutzung verfiig-
barer Flichen.

Kombination mobi- | Durch die Kombination mobiler Roboter mit Aktoren zur Be- | [68]

ler Roboter mit Ro- | arbeitung des Transportguts steigt die Komplexitit, gleichzei-

boterarmen tig kann so eine bestmdgliche Ausnutzung teurer Komponen-
ten wie Roboterarmen erreicht werden. Zudem kénnen Pro-
zesszeiten reduziert werden, wenn Transport und Verarbei-
tung gleichzeitig stattfinden.

Erweiterung der Sen- | StandardmiBig nutzen AGV 2D Laserscanner, um einen si- | [32]

sorik von 2D auf 3D | cheren Betrieb zu gewahrleisten. Durch die holistischere Er-

Umgebungserfas- fassung der Umgebung, beispielsweise durch den Einsatz von

sung 3D Laserscannern, kann der Betrieb weiter optimiert werden.

Neuartige  Ansédtze | Einsatz von schwebenden Robotern, welche eine noch gro- | [67]

beim Antrieb Bere Flexibilitit bieten als AGV mit Radern.

Flottenmanagement | Umsetzung der VDA5050 und der Forschungsrichtung Intra- | [10,
logistik 4.0 durch Nutzung von Schwarmintelligenz zur Erh6- | 69]
hung der Effizienz.

Prézises Docking Verbesserung der Genauigkeit der Navigation, insbesondere | [70]
beim Auf- und Abladen von Warentragern.

5G Integration Nutzung von 5G fiir die Echtzeit-Kommunikation. [37]

Mobile Roboter sind fiir viele Anwendungen interessant und werden zunehmend eingesetzt [37].
Einsatzbereiche mobiler Roboter sind beispielsweise die Auslieferung von Lebensmitteln
(Service- bzw. Dienstroboter), die Objektsicherung (Perimeter-Security- bzw. Wachroboter) oder
die Gartenpflege (Rasenméhroboter). In dieser Arbeit liegt der Fokus auf dem Einsatz von Auto-
mated Guided Vehicles (AGV) fiir Intralogistikaufgaben in Produktion und Warenlagern, also auf
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Robotern, die Waren innerhalb eines Lagers oder einer Produktionshalle automatisiert transpor-
tieren. Prognosen gehen fiir diesen Einsatzbereich von einer Vervielfachung der im Einsatz be-
findlichen AGV bis 2030 aus [7, 8]. Die Griinde fiir diesen Anstieg sind vielféltig und werden in
Tabelle 2 dargestellt.

Die positiven Marktaussichten begiinstigen dabei die Weiterentwicklung der fiir den Betrieb von
AGYV notwendigen Technologien. Ohne Anspruch auf Vollstindigkeit zeigt Tabelle 3 eine Uber-
sicht iiber die aktuellen Trends im Bereich der Weiterentwicklung von AGV.

Tabelle 3 zeigt, dass einerseits die Erhhung der Intelligenz und andererseits die moglichst einfa-
che Integrierbarkeit fokussiert bearbeitet werden. Problematisch ist aber weiterhin der vergleichs-

weise niedrige Transportdurchsatz von AGV-basierten Intralogistiklosungen [12].

In [12] wurden die Leistungsfahigkeit von verschiedenen Intralogistiklosungen verglichen. Es
wurden fest installierte Transportsysteme (z.B. Forderbander), manuell gesteuerte Routenziige
(engl. Tugger train) und AGV beriicksichtigt. AGV besitzen die niedrigste Durchschnittsge-
schwindigkeit und den niedrigsten Transportdurchsatz. Wenn AGV sich die Verkehrsfliche mit
Menschen teilen, ist aus Sicherheitsgriinden eine sehr niedrige Geschwindigkeit notwendig und
die erzielten Durchschnittsgeschwindigkeiten sind maximal halb so hoch als bei fest installierten
Transportsystemen oder manuell gesteuerten Routenziigen. Dieses Verhéltnis bleibt auch dann
gleich, wenn die transportierten Lasten hoher werden und der Transport allgemein langsamer
stattfinden muss. [12]

Fiir einen besseren Transportdurchsatz miisste die Durchschnittsgeschwindigkeit von AGV erhoht
werden. MaBgeblichen Einfluss auf die Geschwindigkeit von AGV haben dabei Sicherheitsanfor-
derungen [12]. Sobald AGV sich mit Menschen den Verkehrsraum teilen, miissen die Geschwin-
digkeiten reduziert werden, um stets ein sicheres Anhalten zu gewdhrleisten. Nahert sich ein
Mensch einem AGV, so muss dieses stehen bleiben und warten, bis der Mensch den Nahbereich
des AGV verlassen hat. Weitere, fiir den sicheren Betrieb von AGV relevante Hinweise finden
sich im vom VDI verdffentlichten Leitfaden Sicherheit [56] sowie den Normen VDI 2510 (Fokus
Betrieb) und VDI 2710 (Fokus Planung).

Insgesamt stellen AGV eine hervorragend flexible Losung fiir die Automatisierung von Intralo-
gistik-Prozessen dar. Fiir eine bessere Einsetzbarkeit, insbesondere bei Szenarien mit hoheren
Anforderungen an den Transportdurchsatz, ist aber eine Verbesserung der Durchschnittsge-

schwindigkeit notwendig.

Fiir die Erh6hung der Durchschnittsgeschwindigkeit bei gleichzeitiger Beibehaltung des Sicher-
heitsniveaus sind zwei unterschiedliche Ansitze vorstellbar:

e Betrieb der AGV auf eigenen Verkehrsflichen:
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Wenn AGV in einem abgetrennten Bereich operieren konnen, werden laut [12] Durch-
schnittsgeschwindigkeiten von bis zu 30m/min erreicht. Dass ist immer noch langsamer
als Forderbénder, stellt aber trotzdem eine signifikante Verbesserung des Transportdurch-
satzes dar. Problematisch bei dieser Losung ist aber die durch die Schaffung abgetrennter
Verkehrswege eingeschriankte Flexibilitdt beim Betrieb der AGV. Dadurch wird ein zent-
rales vorteilhaftes Merkmal von AGV verschlechtert. Dariiber hinaus ist hohe Flexibilitét
immer dann besonders relevant, wenn in einem flexiblen Produktionsumfeld operiert wird.
In solchen Umgebungen ist aber geméf Colangelo et al. [51], Mailik and Bilberg [53],
Hanna et al. [52], Segura et al. [54] und Ruppert et al. [71] besonders haufig der Einsatz
menschlicher Arbeitskrafte notwendig. Dieser Losungsansatz ist daher nur bei solchen
Problemstellungen interessant, bei denen allgemein ein sehr geringer Anteil menschlicher

Arbeitskrifte vorliegt und wird im Rahmen dieser Arbeit nicht weiterverfolgt.
e Vorausschauende Navigation und Wahl der schnellsten Route:

Die Erhohung des Transportdurchsatzes ist moglich, indem groBere Mengen zugleich
transportiert oder die Zeit fiir die Erledigung eines Transports verringert wird. Die Erho-
hung der Transportmengen pro Fahrt ist meist nicht mdglich, da am Zielort nur begrenzt
Lagerflachen zur Verfigung stehen. Die Verbesserung der Zeit zur Erledigung eines
Transports ldsst sich hingegen durch die Vermeidung von Situationen, bei denen AGV
abbremsen miissen und der generellen Anhebung der maximal erlaubten Geschwindigkeit
erreichen. Hierzu miissen AGV vorausschauend handeln und médgliche Begegnungen mit
Menschen bereits frithzeitig erkennen und darauf intelligent reagieren. Dieser Ansatz wird
in dieser Arbeit als vorausschauende Navigation bezeichnet, es geht um die Vermeidung
von durch Begegnungen verursachten Bremsmandvern.

Im Folgenden wird die Mdoglichkeit der Umsetzung einer vorausschauenden Navigation durch
Vermeidung von Situationen, bei denen AGV abbremsen miissen, untersucht. Ziel hierbei ist die
frithzeitige Erkennung und die intelligente Vermeidung von Begegnungen zwischen Menschen
und AGV. Eine Erhéhung der erlaubten Fahrgeschwindigkeiten wird hingegen nicht weiter be-
trachtet, da dies die Neubewertung des Gefahrenpotentials mobiler Roboter erfordert. Die Dis-
kussion der Anhebung zuldssiger Geschwindigkeiten kann aber einen Folgeschritt darstellen, wel-

cher der Einfithrung von Techniken zur vorausschauenden Navigation nachfolgt.

2.2 Navigation und Routenplanung

Navigation ist ein Uberbegriff, welcher im Bereich der Robotik sowohl die Planung als auch die
Ausfiihrung einer Bewegung beinhaltet. Roboter nutzen dabei fiir die Planung und die Ausfithrung

einer Bewegung unterschiedliche Software. Bei dem im Robotik-Bereich weit verbreiteten
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Framework Robotic Operating System (ROS) [72] ist beispielsweise die Navigationssoftware un-
terteilt in Software fiir die Routenplanung und die Befolgung einer geplanten Route [73, 74].

Fiir vorausschauende Navigation im Sinne einer frithzeitigen Erkennung und Vermeidung von
Situationen, bei denen AGV abbremsen miissen, ist die Routenplanung entscheidend. Hingegen
steht bei der Steuersoftware zur Befolgung der geplanten Route die Ausfiihrung der Bewegung
sowie die Reaktion auf unvorhergesehene Ereignisse im Mittelpunkt [75]. Ebenfalls fokussiert
Forschung beziiglich der Lokalisierung und gleichzeitigen Kartierung (oft als SLAM bezeichnet,
steht fiir Simultaneous Localization and Mapping) nicht die vorausschauende Navigation an sich,
sondern die korrekte Erkennung der Umgebung [76]. Die Ergebnisse von SLAM-Problemstellun-
gen bilden dabei den Ausgangspunkt fiir die Reaktion auf unvorhergesehene Ereignisse, lediglich

der Aspekt der Aktualisierung der Karte kann auch fiir die Routenplanung eingesetzt werden.

Fiir die Routenplanung sind zwei Aspekte entscheidend: Wie werden Informationen zur Umge-
bung abgespeichert und wie wird dann eine Route von der aktuellen Position zur Zielposition
berechnet. Tabelle 4 zeigt den Stand der Wissenschaft und Technik zur Routenplanung mobiler
Roboter.

Wie in Tabelle 4 dargestellt nutzen die Ansitze Graph-basiert, Skelettierungs-basiert und Proba-
bilistic Roadmap zur Bestimmung der kiirzesten Route innerhalb der abgebildeten Umgebung
einen aus der Graphentheorie bekannten Suchalgorithmus, in der Robotik ist der A* Algorithmus
weit verbreitet [74, 77, 78]. Dabei adressieren die in Tabelle 4 aufgefiihrten Technologien die
Routenplanung mobiler Roboter in einer Umgebung mit statischen, unbeweglichen Hindernissen.
Diese stellen die Grundlage fiir vorausschauende Routenplanung in einer Umgebung mit stati-
schen und dynamischen Hindernissen dar. Im néchsten Kapitel werden Erweiterungen vorgestellt,
welche darauf aufbauend auch die Beriicksichtigung von dynamischen, sich bewegenden Hinder-
nissen erlauben.
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Tabelle 4: Routenplanung mobiler Roboter

Ansatz Erliuterung Quelle

Graph-basiert Abbildung der Umgebung als Graph, Anwendung Such- | [74, 77]
algorithmus (z.B. A* Algorithmus) zur Routenplanung.

Skelettierungs-ba- | Untergliederung des verfiigbaren Verkehrsraums in ein Ske- | [74]

siert lettmodell z.B. durch Anwendung eines Voronoi-Dia-
gramms. Anwendung eines Suchalgorithmus (z.B. A* Algo-
rithmus) zur Routenplanung.

Probabilistic Stochastische Abtastung des verfiigbaren Verkehrsraums | [74, 78]

Roadmap und Anwendung eines Suchalgorithmus (z.B. A* Algorith-
mus) zur Routenplanung.

Rapidly exploring | Aufbau eines Baums aus Knoten und Kanten zur Routenpla- | [74, 78, 79]

Random Tree | nung. Vorteilhaft in hochdimensionalen Problemstellungen,

(RRT) z.B. bei Robotern mit vielen Bewegungsachsen.

Zustandsgitter Beschreibung des Suchraums als Gitter, welches aus er- | [74]
reichbaren Zielpositionen und den zu den jeweiligen Zielen
fithrenden Routen besteht.

Potentialfeld Beschreibung der Umgebung als Bereiche hohen und nied- | [74, 77]
rigen Potentials.

Kiinstliche Neu- | Einsatz von maschinellem Lernen und Vergleichsdaten zur | [77, 80]

ronale Netze daten-basierten Erstellung eines Routenplanungs-Modells.

Fuzzylogik Einsatz von Fuzzylogik zur Steuerung des Roboters. [77, 80, 81]

Wavelet Transfor- | Nutzung von Zeit-Frequenz-Transformationen zur Bestim- | [77]

mation mung geeigneter Routen.

Genetische Algo. | Nutzung Variierung zur Identifikation der kiirzesten Route. | [77, 80]

2.3 Optimierung der Routenplanung mobiler Roboter mit vor-
hergesagten Trajektorien

Die vorausschauende Routenplanung fiir mobile Roboter in Umgebungen mit sich bewegenden

Hindernissen erfordert eine hierfiir angepasste Algorithmik. In Tabelle 5 sind die Ansétze aus dem
Stand der Wissenschaft und Technik dargestellt.
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Tabelle 5: Stand der Wissenschaft und Technik beziiglich vorausschauender Routenplanung
Ansatz Erliduterung Quelle
Geo-Fence-ba- | Relativ zur aktuellen Ortsposition von Menschen wird um diese Po- | [33]
sierte Bertick- | sition herum ein logischer Schutzbereich definiert. Roboter diirfen
sichtigung von | diesen Schutzbereich nicht durchfahren. Mobile Roboter kalkulie-
Menschen ren weiterhin die kiirzeste Route. Dabei enthdlt die vom Roboter
verwendete Umgebungskarte zusétzlich die Schutzbereiche. Die
Schutzbereiche werden héufig als Geo-Fences bezeichnet. Keine
Berticksichtigung der Bewegung der Schutzbereiche.
Multi-Agenten | Adressiert die Routenplanung fiir Roboterschwirme. Roboter be- | [5, 48—
Pfadfindung rechnen kiirzeste Route zum Ziel und tauschen diese mit den ande- | 50]
und Flottenma- | ren Schwarmmitgliedern aus. Konflikte werden kooperativ gelost.
nagement Nicht direkt anwendbar fiir die Beriicksichtigung der Bewegung
von Menschen, da diese iiber keine digitale Schnittstelle zum auto-
matisierten Austausch von geplanten Bewegungsrouten verfiigen.
Optimal  Re- | Zunéchst Bestimmung der kiirzesten Routen aller beteiligten Teil- | [82]
ciprocal Colli- | nehmer. AnschlieBend lokale Auflosung aller Konflikte, priorisierte
sion Roboter behalten ihre Route, alle anderen miissen die Geschwindig-
Avoidance keit reduzieren. Dient hdufig als Vergleichsansatz fiir den For-
schungsbereich Multi-Agenten Pfadfindung.
Graph-basiert | Erweiterung des A* Algorithmus zur Beriicksichtigung von Ande- | [78]
mit D* Algo- | rungen der Karte wiahrend der Berechnung der kiirzesten Route. Er-
rithmus moglicht die Beriicksichtigung von dynamischen Hindernissen,
wenn die Umgebungskarte zeitabhingig die aktuelle Position von
sich bewegenden Hindernissen abbildet.
Safe Interval | Auswertung der Zeitinformation bei moglicher Kollision mit einem | [83]
Path Planning | sich bewegenden Hindernis. Einteilung der Route in Abschnitte

bzw. Intervalle. In kollisionsfreien Abschnitten erfolgt die Routen-
planung nach A*. Trajektorienvorhersagen benétigt fiir Abschnitte
mit moglicher Kollision. Fiir Trajektorienvorhersagen wird die Po-
sition des Menschen mittels Roboter-Sensorik bestimmt. Nutzung
des Constant-Velocity Trajektorienvorhersage-Ansatzes fiir die
Vorhersage. Ziel ist ein verbessertes Verhalten an Engstellen, Ro-

boter kann vorausschauend warten bis die Engstelle wieder frei ist.
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Die Ansdtzen Geo-Fence, Multi-Agenten Pfadfindung und Optimal Reciprocal Collision

Avoidance ermoglichen nur eine eingeschriankte vorausschauende Routenplanung:

e Geo-Fence: Um Menschen herum wird mobilen Robotern die Durchfahrt verboten. Die
Routenplanung der Roboter behandelt aber diese Schutzrdume wie zusétzliche statische
Hindernisse. Daher funktioniert dieser Ansatz nur dann gut, wenn Menschen sich nicht
bewegen.

e Multi-Agenten Pfadfindung und Optimal Reciprocal Collision Avoidance: Hierbei konnen
Roboterschwirme koordiniert werden und es werden die Bewegungen aller Roboter be-
riicksichtigt. Im Falle autonomer Verkehrsteilnehmer, wie etwa Menschen, gelingt das
aber nicht, da diese keine Informationen beziiglich der geplanten Bewegung in digitaler

Form bereitstellen und direkt kommunizieren.

Demgegeniiber eignet sich der D* Algorithmus zur Routenplanung in Umgebungen, welche so-
wohl unbewegliche als auch bewegliche Hindernisse beinhalten. Diese Losung lédsst allerdings
offen, wie die Information iiber die Bewegung von Hindernissen erhalten werden kann. Der Safe
Interval Path Planning Algorithmus beriicksichtigt hierzu die vorhergesagten Trajektorien von
Menschen. Die eigentliche vorausschauende Routenplanung bei Safe Interval Path Planning be-
steht dann allerdings nur darin, den Roboter rechtzeitig in eine Warteposition zu navigieren und
abzuwarten, bis die urspriinglich geplante Route wieder frei ist. Hier bietet der D* Algorithmus
die groBere Flexibilitdt, es konnen hiermit auch von der kiirzesten Route abweichende, alternative

Routen gefunden werden.

Nachdem der D* Algorithmus eine geeignete Losung fiir das Problem der vorausschauenden Rou-
tenplanung darstellt, wird nachfolgend néher betrachtet, wie Informationen iiber die Bewegung
von Menschen in die Umgebungsabbildung integriert werden kdnnen. Da Menschen iiber keine
direkte Schnittstelle verfiigen und ihre Bewegungsplanung nicht digital kommunizieren, wird ein
Ersatzmechanismus benoétigt. Eine mogliche Losung stellen hierbei die Erstellung und Nutzung
von Trajektorienvorhersagen dar. Hierbei wird die Information beziiglich der zukiinftigen Auf-
enthaltsposition von Menschen als Vorhersage bereitgestellt und kann so bei der Routenplanung

beriicksichtigt werden.

2.4 Vorhersage von Trajektorien von Menschen

Die zuvor beschriebenen Ansitze aus der Robotik dienen der vorausschauenden Routenplanung.
Dabei ist bereits moglich, bei der Routenplanung auch auf sich bewegende Hindernisse voraus-
schauend zu reagieren. Allerdings werden fiir die Beriicksichtigung von sich bewegenden Men-
schen entsprechende Daten beziiglich der geplanten Bewegungstrajektorie bendtigt. Da Menschen
autonom agieren und ihre geplante Bewegung nicht direkt mit Robotern kommunizieren, wird ein



20

Ersatzmechanismus bendtigt, iiber den Roboter Informationen beziiglich der Bewegungstrajekto-
rien von Menschen erhalten konnen. Einen solchen Ersatzmechanismus stellen Trajektorienvor-
hersagen dar. Fiir Trajektorienvorhersagen werden Modelle benétigt, mit denen die Bewegungs-

trajektorien von Menschen oder anderer autonomer Systeme vorhergesagt werden kdnnen.

Die Problemstellung der Vorhersage der zukiinftigen Bewegungstrajektorie von Menschen wird
in den Forschungsbereichen Robotik, Autonomes Fahren, 6ffentliche Sicherheit und Mobilfunk
untersucht [27]. Hierbei bestehen jeweils unterschiedliche Anspriiche an das Ergebnis einer
Trajektorienvorhersage. In Tabelle 6 sind unterschiedliche Leitvorstellungen dargestellt und er-
lautert. Je nach spdterer Verwendung der Trajektorienvorhersage ergeben sich spezifische Anfor-
derungen. Die Auflistung zeigt das breite Anwendungsfeld von Trajektorienvorhersagen.

Tabelle 6: Trajektorienvorhersage — Leitvorstellungen bei unterschiedlichen Verwendungen

Leitvorstellun- Erliuterung Anforderungen an Trajektori- | Quel-
gen envorhersage len
Fuligdnger bzw. Vorhersage der zukiinftigen Heterogene Anforderungen. [27,
andere autonome | Bewegungstrajektorie von 30,
Einheiten, Sicht- | Menschen, welche sich inner- 84—
weise der Robotik | halb von Gebduden oder auf 87]
offentlichen Plédtzen bewegen.

Fullgdnger beim | Vorhersage ob Fullgédnger Nutzung der Sensorik eines au- | [21,
Uberqueren der demnéchst die Stral3e liber- tonomen Fahrzeugs. 31,
Strafle, Sicht- queren mdchten. Nur kurzer Vorhersagehorizont | 88]
weise autonomes interessant, es muss nur ent-
Fahren schieden werden, ob voraus-

schauend eine Bremsung einge-

leitet werden soll.
Menschliche Au- | Vorhersage, ob von Men- Nutzung der Sensorik eines au- | [31,
tofahrer, Sicht- schen gesteuertes bzw. auto- | tonomen Fahrzeugs. 89—
weise autonomes | nomes Kfz demnéchst die Nur kurzer Vorhersagehorizont | 93]
Fahren Spur wechselt, etc. interessant, es muss nur ent-

schieden werden, ob voraus-

schauend eine Bremsung einge-

leitet werden soll.
Menge an FuB3- Vorhersage der zukiinftigen Nutzung von Uberwachungska- | [94]
gingern, Sicht- Bewegungen aller FuBigdnger | meras.
weise Offentliche | auf einem o6ffentlichen Platz. | Nur kurzer Vorhersagehorizont
Sicherheit bendtigt, dient zum Abgleich, ob

sich FuBBgdnger wie erwartet ver-

halten oder ob z.B. eine (Mas-

sen-)Panik ausbricht.
Mobilfunknutzer, | Vorhersage, ob ein Mobil- Grobe Vorhersage ausreichend, | [95]
Sichtweise der funknutzer demnéchst in eine | es muss nur entschieden werden,
Netzbetreiber andere Mobilfunkzelle iiber- | ob eine Verbindungsiibergabe

tritt. zwischen Mobilfunkzellen ein-
geleitet werden soll.
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Fiir die in dieser Arbeit betrachtete Nutzung von Trajektorienvorhersage zur Ermdglichung einer
vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter sind Anséitze aus dem Bereich Mobilfunk
nicht geeignet. Zwar wird auch hier das menschliche Bewegungsverhalten vorhergesagt, das aber
sehr grob [95]. Im Bereich Autonomes Fahren muss beriicksichtigt werden, dass viele Ansitze
nur einen duflerst kurzen Vorhersagehorizont behandeln. Beispielsweise werden bei Fragestellun-
gen, ob ein Fuliginger auf die Strafe treten wird, nur wenige Millisekunden an Vorhersagehori-
zont benétigt [21, 27]. Die weitergehende Analyse des Stands der Forschung konzentriert sich
daher auf Arbeiten aus dem Bereich der Robotik und auf Arbeiten aus dem Bereich Autonomes
Fahren, sofern diese einen Vorhersagehorizont im Bereich mehrerer Sekunden bieten. Eine Son-
derrolle nimmt der Bereich 6ffentliche Sicherheit aufgrund der Datenverfiigbarkeit ein. Die An-
wendung von maschinellem Lernen steht im Fokus vieler Forschungsgruppen [27]. Von maschi-
nellem Lernen profitieren alle Problemstellungen, bei denen ausgehend von grolen Datenmengen
die Modelle automatisiert trainiert werden konnen. Im Bereich der Trajektorienvorhersage gibt es
mit dem ETI [96] und UYC [97] zwei tiber alle Anwendungsbereiche oftmals eingesetzte Datens-
dtze, welche fiir viele neue Entwicklungen die Ausgangsbasis bilden. Diese Datensétze sind dem
Bereich der 6ffentlichen Sicherheit zuzuordnen. Bei beiden Datensétzen werden 6ffentliche Plitze
von einer erhohten Position aus mit Kameras gefilmt. Aus dem Filmmaterial wurden anschlieBend

Positionsinformationen der gefilmten Passanten extrahiert.

Nachfolgend wird der Stand der Wissenschaft gemél des Klassifizierungsschemas von Rudenko
etal. [27] vorgestellt. Ansdtze zur Trajektorienvorhersage lassen sich gemaf ihres Modellierungs-
ansatzes entweder zur Klasse der Physik-basierten Ansitze (engl. Physics-based), Muster-basier-
ten Ansdtze (engl. Pattern-based) oder Plan-basierten Ansdtze(engl. Planning-based) zuordnen
[27]. Alternative Klassifikationsschemas sind hierzu kompatibel. So unterscheiden Gulzar et al.
[31] zwischen Physik-basierten und lernbasierten Verfahren. Es wird hierbei also nicht zwischen
Muster-basierten und Plan-basierten Verfahren unterschieden, da beide dhnliche Lernverfahren
einsetzen. Zhang et al. [88] wiederum unterscheiden geméf der gelosten Aufgabe in Ansitze zur
reinen Trajektorienvorhersage, zur Intentionsvorhersage (entspricht der Vorhersage der Motiva-
tion) sowie zur kombinierten Intentions- und Trajektorienvorhersage. Dieses Klassifikations-
schema ist ebenfalls kompatibel, da Physik-basierte und Muster-basierte Ansdtze der reinen
Trajektorienvorhersage dienen, Plan-basierte Ansitze wiederum die Intentionsvorhersage fokus-

sieren.

Physik-basierte Ansatze:

Die Vorhersage einer Bewegungstrajektorie erfolgt geméB eines von physikalischen Prinzipen
abgeleiteten, einfachen Bewegungsmodells [27]. Es kommen White-Box-Modelle zum Einsatz,

welche allgemein in diskreter Form iiber die Formel 2.1 beschrieben sind. Dabei beschreibt

Bk € R™ den aktuellen Bewegungszustand. Die Vorhersage des ndchsten Bewegungszustands
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lasst sich beschreiben als Funktion f, welche aus dem aktuellen Bewegungszustandsvektor Bk

und den aktuellen Einfliissen 1, die Trajektorienvorhersagematrix T berechnet. [27]

T = £(B i) @n

Physik-basierte Ansitze konnen auf einem einzelnen kinematischen Modell basieren [27]. Aktu-
elle Ansétze bauen dabei auf Arbeiten auf, welche auf der Annahme von einer konstanten Ge-
schwindigkeit, konstanten Beschleunigung oder konstanten Drehbewegung basieren [27]. Liu und
Hedrick nutzen Model Predictive Control zur Trajektorienvorhersage [98]. Chinag und Ding zei-
gen eine effiziente Implementierung mittels Umsetzung als Trajektorienvorhersage-Tabelle [99].
Gopalakrishnan et al. modellieren die Vorhersageunsicherheit hinsichtlich Position und Ge-
schwindigkeit mittels eines Kollisionskegels [100]. Dieser Ansatz wird auch von Shahidi et al.
verfolgt, statt kreisformiger Kollisionskegel erhalten dynamische Objekte auf Basis der vorher-
gesagten Geschwindigkeit einen Ellipsoid-Kegel [101]. Park et al. hingegen vergréBern die von
Robotern nicht zu befahrende Schutzzone um Hindernisse umso mehr, je stirker sich das Hinder-
nis bewegt [102, 103]. Nishitani et al. befassen sich mit der Uberfiihrung einer vorhergesagten
Trajektorie auf eine Rasterkarte [104]. Zardykhan et al. zeigen, wie Trajektorienvorhersage fiir
den Bereich Kollaborative Roboter adaptiert werden kann [105]. Mogelmose et al. nutzen Parti-
kelfilter fiir die Vorhersage der weiteren Bewegung von Fufigangern [106].

Insgesamt stellen Physik-basierte Ansétze eine einfache Art der Trajektorienvorhersage dar, wel-
che keine Trainingsdaten erfordern und fiir Vorhersagen mit kurzem Vorhersagehorizont geeignet
sind [27].

Muster-basierte Ansatze:

Die Modelle zur Vorhersage einer Bewegungstrajektorie konnen auch aus Daten gelernt werden.
Es kommen dann Black-Box-Modelle zum Einsatz. Neuronale Netze, GauBiprozesse und Hidden
Markov Modelle konnen auf Trainingsdaten die Datenvervollstindigung trainieren und dann zur
Erstellung von Trajektorienvorhersagen auf Basis von Messdaten genutzt werden. Durch groe
Fortschritte im Bereich des maschinellen Lernens liegt auch im Bereich der Trajektorienvorher-
sage der Fokus vieler Forschenden auf dem Einsatz Muster-basierter Ansétze. [27]

Chen et al. lernen mittels Clustering aus beobachteten Trajektorien die Bewegungsmuster [107].
Ellis et al. setzen Gauf3prozesse fiir die Erstellung von Trajektorienvorhersagen ein [108]. Quin-
tero R. et al. und Quintero M. et al. nutzen Beobachtungen der Koérpersprache, um mittels Gauf3-
prozessen den weiteren Verlauf der Bewegungstrajektorie vorherzusagen [109, 110]. Chen et al.
entwickeln den Ansatz, Bewegungsmuster aus Daten mittels GauBprozessen zu lernen, weiter und
setzen Dirichlet-Prozesse ein, um bessere Clustering-Ergebnisse fiir hnliche Trajektorien zu er-

halten [111]. Bennewitz et al. nutzen den Erwartungs-Maximierungs-Algorithmus und Hidden
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Markov Modelle fiir Trajektorienvorhersage [112]. Bera et al. nutzen den Erwartungs-Maximie-
rungs-Algorithmus zusammen mit Ensemble Kalman Filtern, um insbesondere bei Szenen mit
sehr vielen Fulgdngern gute Vorhersagen treffen zu konnen [113]. Liu und Wang nutzen Hidden
Markov Modelle, um eine Folgebewegung-Wahrscheinlichkeitsmatrix zu erhalten [114]. Wang
et al. modellieren die Umgebung mittels Rasterkarten und nutzen angepasste Hidden Markov Mo-
delle [115].

Ridel et al. diskretisieren Trajektorien mittels Rasterkarten und nutzen Neuronale Netze fiir die
Trajektorienvorhersage [116]. Ballan et al. lernen fiir jede Rasterposition, wie beliebt diese ist und
wie schnell sich hier bewegt wird [117]. Jain et al. nutzen faltende neuronale Netzwerke (CNN),
um auf Basis einer Rasterkarte Trajektorien vorherzusagen [118]. Zamboni et al. setzen ein fal-
tendes neuronales Netzwerk (CNN) ein und fokussieren die Aufbereitung und Variation der Trai-
ningsdaten [119]. Radwan et al. nutzen faltende neuronale Netzwerke (CNN), welche auch Ein-
gangsdaten vergangener Zeitwerte berticksichtigen [120, 121]. Park und Manocha nutzen faltende
neuronale Netzwerke (CNN) und LSTM-Zellen, um die Bewegung von teilweise verdeckten

Menschen vorherzusagen [122].

Saleh et al. nutzen riickgekoppelte Neuronal Netze (RNN) mit LSTM-Zellen fiir die Bewertung,
ob ein FuBgénger weitergeht oder stoppt [ 123]. Xue et al. nutzen bidirektionale LSTM, die sowohl
Vergangenes als auch, basierend auf anderen Vorhersagen, Zukiinftiges beriicksichtigen konnen
[124], was insbesondere bei der Beriicksichtigung von sozialem Gruppenverhalten wichtig ist
[125]. In einer weiteren Arbeit fokussieren Xue et al. bei ihrem LSTM-basierten Ansatz die orts-
abhingige Optimierung der Ergebnisse, so wird der spezifische Ort als Hyperparameter behandelt
und es wird diesbeziiglich nicht verallgemeinert [126]. Xu et al. kombinieren zwei LSTM, eines
zur Abbildung aller bekannter Eingangsdaten und ein weiteres zur Bildung der Trajektorienvor-
hersage [127]. Zhang et al. nutzen ein LSTM, bei dem individuelle oder pauschale Eingangspara-
meter genutzt werden konnen [128]. Sun et al. und Hasan et al. setzen Neuronale Netze mit
LSTM-Zellen fiir die Trajektorienvorhersage auf Basis von Positions- und Blickrichtungsdaten
ein [129, 130].

Van der Heiden et al. nutzen generative kiinstliche Netzwerke (GAN) und bestirkendes Lernen,
um mogliche Trajektorien(-vorhersagen) zu erzeugen und anschlieend mit den Beobachtungen
abzugleichen [131]. Gupta et al. setzen generative kiinstliche Netzwerke (GAN) ein, um sinnvolle
Trajektorienvorhersagen zu erzeugen, bei denen auch der Abstand zu anderen FuBigéngern ge-
wahrt wird [132].

Bei der Entwicklung Muster-basierter Ansitze spielen Daten eine grof3e Rolle. Amirian et al. ge-
ben eine Ubersicht zu éffentlich verfiigbaren Datensitzen [133]. Am hiufigsten nutzen For-
schende die ETH [96] und UCY [97] Datensétze. Diese beinhalten Daten iiber Fuligéinger, die
sich auf einem 6ffentlichen Platz bewegen. Auch viele weitere 6ffentlich verfiigbare Datensitze
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beinhalten die Bewegung anonymer Fuflgénger auf einem offentlichen Platz. Zur Verbesserung
der Trajektorienvorhersage in solchen Szenarien ist die Beriicksichtigung sozialer Faktoren
(engl. Social Forces) sinnvoll, da hieriiber das Verhalten von sich gemeinsam bewegenden Men-
schengruppen besser abgebildet werden kann [27, 30]. Alahi et al. werten bei ihrem Social LSTM
Ansatz nicht nur die Eingangsdaten eines einzelnen FuBBgédngers, sondern die Daten aller Fu3gén-
ger aus [134]. Bartoli et al. beriicksichtigt bei seinem LSTM-Ansatz den spezifischen Museums-
Besucher Kontext, welcher in den Trainingsdaten abgebildet ist [135]. Bera et al. werten als zu-
sitzliche Eingangsinformation die Intimdistanz aus, also den Abstand zwischen verschiedenen,
sich in eine Richtung bewegenden Menschen [136]. Fang et al. verfolgen einen &hnlichen Ansatz
und sagen hiermit die Bewegungstrajektorie einer Menschengruppe voraus [137].

Insgesamt stellen Muster-basierte Ansétze eine sehr vielversprechende Art der Trajektorienvor-

hersage dar, erfordern aber die Verfiigbarkeit von Trainingsdaten [27].

Plan-basierte Ansitze:

Eine Bewegung wird als rationales Verhalten interpretiert. Die Modellierung der Rationalitit,
héufig mittels einer Zielfunktion, erlaubt die Berechnung von Trajektorienvorhersagen ausgehend
von Messdaten. Die Zielfunktion kann dabei manuell modelliert oder aus Daten gelernt werden.
Plan-basierte Ansétze zeichnen sich durch die Beriicksichtigung von Kontextinformationen aus,
welche als Teil der Zielfunktion abgebildet werden. [27]

Rudenko et al. nutzen eine Modellierung als Markov-Entscheidungsproblem, die Zielfunktion
wird dabei maximiert, sobald eine Kette von Entscheidungen zu einer Zielposition fithrt [138].
Best und Fitch werten mogliche Bewegungsziele aus, um darauf aufbauend dann Bewegungen,
welche zur Erreichung der Bewegungsziele fithren, vorherzusagen [139]. Karasev et al. nutzen
eine semantisch erweiterte Karte, also eine Karte auf der mogliche Zielpositionen markiert sind,
um nach einer Bewegungszielvorhersage anschlieBend die Bewegungstrajektorie vorherzusagen
[140]. Vasishta et al. nutzen eine Rasterkarte, bei der Rasterfelder iiber einen Attraktivitdtswert
fiir Fugénger verfiigen und zudem noch Zielpositionen als Points of Interest (POI) markiert sind
[141]. Xie et al. zeigen, wie aus aufgezeichneten Bewegungen eine semantische Karte gelernt
werden kann [142]. Petkovic et al. nutzen Trajektorienvorhersagen, um Abweichungen vom ge-
planten Zustand zu detektieren, die Trajektorienvorhersagen werden dabei mittels eines Hidden
Markov Modells erstellt [143]. Huang et al. kombinieren eine LSTM-basierte Vorhersage mit
einem Partikelfilter, um die Anzahl moglicher Ziele zu reduzieren und anschliefend eine Trajek-
torie zum Ziel vorherzusagen [144]. Bajcsy et al. nutzen Bayes’sche Inferenz, um auf mogliche
zukiinftige Bewegungszustidnde zu schlieBen und nutzen dies, um alle sehr unwahrscheinlichen
Bewegungszustinde vorherzusagen [144]. Yi et al. nutzen Pfadvorhersage, Zielvorhersage und

Personen-individuelle Parameter fiir Trajektorienvorhersage [145]. Rehder et al. nutzen faltende
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neuronale Netzwerke (CNN) und LSTM-Zellen, um aus Kamerabildern mdgliche Bewegungs-
ziele vorherzusagen [20]. Vasquez adressiert die Beschleunigung von Plan-basierten Verfahren
mittels der Fast Marching Methode [146].

Plan-basierte Ansétze basieren auf der Annahme, dass durch die Modellierung eines rationalen
Verhaltens die Qualitit der Trajektorienvorhersage, insbesondere bei Vorhersagen mit weitem
Vorhersagehorizont, verbessert wird [27]. Rasouli et al. untersuchen, inwiefern diese Annahme
zutrifft und kommen zu dem Ergebnis, dass fiir Fulgénger die Bewegungsintention um 20% bes-
ser vorhergesagt werden kann, wenn neben Kameradaten auch Kontextinformationen wie die Art

der Umgebung, Wege, Wetter und Tageszeit mitausgewertet werden kann [147, 148].

Insgesamt stellen Plan-basierte Ansétze eine, gerade fiir Vorhersagen mit langem Vorhersageho-
rizont, vielversprechende Mdoglichkeit zur Trajektorienvorhersage dar. Allerdings muss die An-
nahme eines rationalen Bewegungsverhaltens erfiillt sein. [27]

Weitere Bereiche des Stands der Wissenschaft beziiglich Trajektorienvorhersage:

Wie dargestellt existieren viele verschiedene Ansétze zur Erstellung von Trajektorienvorhersa-
gen. Rudenko et al. stellen den Atlas Benchmark vor, hierbei handelt es sich um ein Framework
zur Beurteilung der Leistungstahigkeit von Trajektorienvorhersageansitzen [149]. Im Gegensatz
zum TrajNet++ Benchmark [150] kann bei Atlas die Leistungsfahigkeit von Ansédtzen feingranu-

larer untersucht werden [149].

Dariiber hinaus stellen Multi-Modell-basierte Ansitze ecine Moglichkeit fiir die Verbesserung
von Trajektorienvorhersagen dar. Statt eines einzelnen kinematischen Modells werden verschie-
dene Modelle miteinander kombiniert. Bei Multi-Modell-basierten Ansétzen kommen geméaf Li
und Jilkov mehrere Modelle sowie Strategien zum Umgang mit Unsicherheiten, Schitzung von
Modellparametern und Auswahl verschiedener Vorhersagen zum Einsatz [151]. Eine Anwendung
ist die Kombination von Modellen mit kurzen und langen Vorhersagehorizonten. Li et al. kombi-
nieren hierzu Modelle aus dem Bereich der Bewegungsregression mit Modellen, welche auf
Trajektorien-Klassifikation und Zielschitzung basieren. Unhelkar et al. nutzen die Multiple-Pre-
dictor System Methode fiir die Kombination verschiedener Modelle [152].

Eine weitere Art der Verbesserung der Vorhersagen liegt in der besseren Abbildung verschiedener
Moglichkeiten beziehungsweise Moden, wie sich die zukiinftige Bewegungstrajektorie entwi-
ckeln konnte. Hug et al. untersuchen, wie dieser Moglichkeitsraum auch bei der Nutzung von
LSTM-basierten Ansitzen berechnet werden kann [153]. Huang et al. benennen verfligbare
Frameworks, Datensétze und Evaluations-Metriken fiir die Weiterentwicklung von Multimoda-

ler Trajektorienvorhersage [154].
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Insgesamt besteht ein umfangreicher und vielféltiger Stand der Wissenschaft im Bereich der
Trajektorienvorhersage. Fiir die Ermoglichung einer vorausschauenden Routenplanung von mo-
bilen Robotern miissen aber auch entsprechende Daten beziiglich der aktuellen Bewegungstrajek-
torien von Menschen sowie dem aktuellen Situationskontext in Echtzeit vorliegen, dieser Aspekt

wird nachfolgend néher betrachtet.

2.5 Erfassung von Trajektorien und Kontext von Menschen

Fiir die Erstellung von Trajektorienvorhersagen, also der Vorhersage von Positionswerten zu be-
stimmten Zeitpunkten, sind geeignete Eingangsdaten erforderlich. Die im vorherigen Kapitel un-
tersuchten Ansétzen nutzen hierzu entweder eine Menge an zuriickliegenden Positionswerten
samt den Zeitpunkten, zu welchen die Positionswerte gemessen wurden. Alternativ werden Be-
wegungszustandsvektoren verwendet, bei denen fiir den aktuellen Zeitpunkt sowohl Positions-
werte, als auch Informationen beziiglich Ausrichtung und Geschwindigkeit hinterlegt werden.

Beide Beschreibungsformen lassen sich jeweils in die andere iiberfiihren. [27]

Die Lokalisierung von sich bewegenden Menschen erfolgt in der Robotik und im Bereich des
autonomen Fahrens relativ zur aktuellen Position des Roboters bzw. Ego-Fahrzeugs. Von den im
vorherigen Kapitel vorgestellten Ansétzen fokussieren 22 diese Lokalisierungsmethodik bzw. ent-
sprechende Datensitze, welche auf diese Lokalisierungsmethodik zuriickzufiihren sind, siehe [20,
98-100, 102-106, 109, 110, 112, 118, 120, 122, 123, 129, 137, 140, 144, 147, 148]. Durch Aus-
wertung der an einem Roboter bzw. autonomen Fahrzeug verbauten Abstandssensoren (z.B. La-
serscanner, Ultraschallsensoren, Kameras, etc.) kann die Position von sich bewegenden Menschen
relativ zur Roboterposition bestimmt werden. Der eingeschrénkte Sichtbereich der verbauten Sen-
sorik erlaubt nur die Positionsbestimmung von Menschen, welche von den Abstandssensoren er-
fasst werden konnen. Ansitze der kollektiven Wahrnehmung bei kooperierenden Roboterschwiér-

men [155] kdnnen den Sichtbereich verbessern.

Ebenso wird von Ansitzen zur Trajektorienvorhersage ein absolutes Positionstracking genutzt,
von den im vorherigen Kapitel vorgestellten Ansétzen fokussieren 36 diese Lokalisierungsmetho-
dik bzw. entsprechende Datensétze, welche auf diese Lokalisierungsmethodik zuriickzufiihren
sind, siehe [101, 107, 108, 111, 113-117, 119, 121, 124-128, 130136, 138, 139, 141-143, 145,
146, 149—154]. Statt relativ zur Roboterposition wird die Position von Menschen direkt durch eine
nur fiir diesen Zweck zustdndige Sensorik erfasst. In groler Mehrheit kommen dabei kameraba-
sierte Systeme zum Einsatz, welche eine Verkehrsfldache aus groer Hohe aus der Vogelperspek-
tive filmen. Aus den Kameradaten werden anschlieBend mit Zeitstempeln versehen Positions-

werte bestimmt.
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Im Bereich der Intralogistik und der Produktion besteht ebenfalls ein hoher Bedarf nach Lokali-
sierungslosungen [33]. Im Fokus steht dabei das Tracking von Bauteilen, Halbzeugen, Werkstii-
cken, Produkten und Werkzeugen [33]. Kamerabasierte Systeme gelten hier allerdings aufgrund
arbeitsrechtlicher Regelungen als problematisch, da Kameras die Umgebung sehr prizise erfassen
konnen [33]. Der Rechtsanwalt Carlo Kunz formulierte dazu in einem Interview 2021: ,,Die Ge-
setzgebung ist bereits bei Industrie 4.0 angekommen. Die DSGVO, also das maBgebliche Gesetz
in Deutschland, das vom Bundesdatenschutzgesetz flankiert wird, ist technikoffen gestaltet. [...]
Das Problem ist eher die Rechtsprechung, weil es fiir viele moderne Anwendungen noch keine

Rechtssicherheit gibt. Es gibt das Gesetz und es lisst Spielraum fiir Interpretation.* [40, p. 85].

In Tabelle 7 ist die Leistungsfahigkeit unterschiedlicher, in der Industrie angewendeter Lokalisie-
rungslosungen fiir Intralogistik und Produktion dargestellt. Neben satellitenbasierten Systemen
(GNSS, z.B. GPS, Galileo) kann auch mittels der Funktechnologien Bluetooth, WLAN oder
Ultra-Breitband (UWB) lokalisiert werden. Ebenso finden auch kamerabasierte Lokalisierungs-
systeme (u.a. als Optical-RTLS bezeichnet) in der Industrie Anwendung [156]. Aktuell wird zu-
dem an der Realisierung von Lokalisierungslosungen gearbeitet, welche den 5G Mobilfunkstan-
dard einsetzen [34, 157].

Tabelle 8 zeigt die verschiedenen Arten von Kontextinformationen, welche von Ansitzen aus dem
Stand der Wissenschaft fiir die Verbesserung von Trajektorienvorhersagen eingesetzt werden.

Tabelle 7: Leistungsfihigkeit unterschiedlicher Lokalisierungslésungen gemif [33-36]

Genauig- | Zuverlds- | Skalier- Energie- Latenz Kosten™
keit” sigkeit barkeit verbrauch
GNSS™ 100cm | ++ ++ - + 0
GNSS+RTK™™ | 1 cm ++ ++ - + -
Bluetooth 100 cm - 0 0 - ++
WLAN 100 cm - 0 0 - -
UWB-RTLS 10 cm ++ + ++ ++ +
Optical-RTLS | 5cm ++ + ++ ++ +
5GRTLS™ |40 cm 0 ++ 0 ++ 0
*) unter optimalen Voraussetzungen **) Installations- und Wartungskosten

*#%) Funktioniert nur im AuBlenbereich *#%%) Noch in der Entwicklung
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Tabelle 8: Kontextinformationen fiir Trajektorienvorhersagen gemif} [27, 147]

Genutzte Kontextinformationen” | Erliuterung

Straflenbreite Schmale oder breite Strafle

Fullgidngeriiberwege Verfligbarkeit von Zebrastreifen, FuBgéngerampeln

Verkehrsfluss in der Umgebung Straf3e oder Parkplatz

Korperpose Blickrichtung und Korperhaltung

Personenindividuelle Eigenschaften | Alter, Geschlecht, Bewusstheit iiber Roboter

Gruppenzugehorigkeit Zugehorigkeit zu einer zusammenhéngenden, sich ge-

meinsam fortbewegenden Menschengruppe

Hindernisse in der Umgebung und | Hindernisse schranken Bewegungen ein, Fortbewegung

Karte der Umgebung erfolgt nicht auf einem Freiraum

Semantische Attribute der Umge- | Begehbare Flidchen in der Umgebung haben eine zusitz-
bung liche Bedeutung wie verbotene Zonen, Gehwege, Stra-
Beniibergénge oder Points-of-Interest (POI) in der Um-

gebung stellen mogliche Bewegungsziele dar

) Ansitze nutzen keine, einzelne oder mehrere der aufgelisteten Kontextinformationen

2.6 Aufzeigen des Forschungsbedarfs

Diese Arbeit adressiert die Verbesserung der AGV-basierten Intralogistik in Lagern und Produk-
tionsumgebungen. Die in Kapitel 2.1 dargelegte Analyse der Intralogistik mit mobilen Robotern
hat ergeben, dass fiir eine bessere Einsetzbarkeit, insbesondere bei Szenarien mit hoheren Anfor-
derungen an den Transportdurchsatz, eine Verringerung der benétigten Zeit fiir die Erfiillung von
Auftriagen notwendig ist. Zur Beibehaltung des grolen Vorteils der Flexibilitdt werden dazu keine
Losungen weiterverfolgt, welche den Betrieb von AGV auf abgetrennten Verkehrsflachen bein-
halten. Stattdessen soll es durch eine vorausschauende Routenplanung weiterhin méglich sein,
dass Menschen und AGV sich Verkehrsflachen teilen und dabei AGV vorausschauend Begeg-
nungen erkennen. Durch eine vorausschauende Routenplanung und die Vermeidung von Brem-
sungen infolge von Begegnungskonflikten kann dann die bendtigte Zeit fiir die Erfiillung eines

Auftrags verringert und somit der Transportdurchsatz erhoht werden.

Fiir die Routenplanung sind im Bereich der Robotik verschiedene deterministische und heuristi-

sche Verfahren nutzbar. Die vertiefte Analyse nach Ansétzen zur Routenplanung in Umgebungen
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mit sich bewegenden Menschen ergab, dass hierfiir der D* Suchalgorithmus genutzt werden kann.
Die vorausschauende Routenplanung benétigt aber Informationen beziiglich der geplanten Bewe-
gungstrajektorien der sich in der Umgebung befindlichen Menschen. Da Menschen autonom agie-
ren und ihre geplanten Bewegungen nicht direkt mit Robotern kommunizieren, besteht hier der
Bedarf nach einem Ersatzmechanismus, mit dem mobile Roboter die zukiinftige Bewegung von

Menschen vorausahnen konnen. Hierfiir werden Trajektorienvorhersagen angewendet.

In Kapitel 2.4 wurde analysiert, welche Ansétze zur Vorhersage menschlicher Bewegungen im
Stand der Wissenschaft vorhanden sind. Insgesamt arbeiten viele Forschende an der Verbesserung
von diversen Ansétzen zur Trajektorienvorhersage. Die Fokussierung auf die in dieser Arbeit
wichtigen Anséitze mit einem langen Vorhersagehorizont im Bereich mehrerer Sekunden schrénkt
die Anzahl an verfligbaren Ansétzen ein. Es lassen sich geméf der Klassifikation nach Rudenko
et al. [27] die Physik-basierten, Muster-basierten und Plan-basierten Vorhersageansdtze unter-
schieden.

Die Erstellung einer Vorhersage der Bewegung von Menschen, die zusammen mit AGV in den
Produktions- bzw. Lagerbereichen arbeiten, bringt die in Kapitel 1 dargestellten Herausforderun-
gen und davon hergeleiteten Anforderungen an eine Losung mit sich. Die analysierten Vorher-
sageansitze wurden in Tabelle 9 hinsichtlich der Anforderungen A1 bis A4 bewertet. Die Analyse
hat gezeigt, dass Physik-basierte Ansitze einfach entwickelt werden konnen, aber bei langen Vor-
hersagehorizonten schlecht abschneiden. Muster-basierte Verfahren liegen aktuell im Fokus vie-
ler Forschungsgruppen und erzielen sehr gute Vorhersageergebnisse, sofern ausreichend Daten
zur Verfligung stehen. Das erschwert insbesondere die Erst- oder Wieder-Inbetriebnahme, wenn
noch keine grofie Datenbasis verfligbar ist. Plan-basierte Ansétze beriicksichtigen die Motivation
und erzielen damit auch ohne die Verfiigbarkeit groer Datenmengen sehr gute Ergebnisse. Al-
lerdings wird die Datenflexibilitdt zum Problem, da die Bereitstellung von Kontextdaten kompli-
ziert ist. Insgesamt besteht damit eine Liicke im Bereich der Trajektorienvorhersage, welche die
Realisierung von vorausschauender Routenplanung fiir mobile, in der Problemdoméne Intralogis-

tik eingesetzte Roboter nach dem aktuellen Stand der Wissenschaft und Technik verhindert.
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Tabelle 9: Bewertung des Stands der Wissenschaft

Ansatztyp | Physik-basiert Muster-basiert Plan-basiert
Grundidee | Manuelle Modellierung | Aus Daten lernen Intentionen vorhersagen
Quellen: [98-106] [107-132, 134-137] [20, 138-148]

Bewertung, Begriindung

Bewertung, Begriindung

Bewertung, Begriindung

Al: Lange Vorhersage- Mit  ausreichend Mit Versténdnis der
Vorher- o horizonte  erfor- ® Daten konnen be- ® Motivation fiir eine
sage  im dern lange gleich- liebig schwierige Bewegung konnen
Bereich bleibendes Bewe- Trajektorien  kor- schwierige Trajek-
mehrerer gungsverhalten rekt vorhergesagt torien korrekt vor-
Sekunden werden hergesagt werden.
A2: Ansitze erfordern Ansitze erfordern Ansitze erfordern
Datenflexi- © stete Verfiigbarkeit © stete Verfiigbarkeit o stete Verfligbarkeit
bilitdt zur einfach integrier- einfach integrier- bestimmter Daten-
Laufzeit barer Datenquelle barer Datenquelle quelle
A3: Physik-basierte Vorhersagemodell Verstéindnis der
Vorher- o Modellierung sehr © wurde fir be- ® Motivation oft un-
sage auch einfach und {ber stimmte ~ Umge- abhéngig von Um-
nach An- Parameter anpass- bung trainiert, An- gebung und iiber Pa-
derung der bar derung kann Neu- rameter anpassbar
Umgebung training  erforder-
lich machen

A4: Keine Daten fiir Datenbasis eigent- Keine Daten fiir
Vorher- ® Entwicklung eines © lich immer bend- ® Entwicklung eines
sage ohne Physik-basierten tigt, auBler ein auf Plan-basierten Mo-
groBBe Da- Modells notwen- vergleichbaren Da- dells notwendig,
tenbasis dig, wenn auch ten vortrainiertes wenn auch sinnvoll
moglich sinnvoll fiir Mo- Modell kann ein- fir Modellvalidie-

dellvalidierung gesetzt werden. rung
Bewertung o = erfiillt die Anforderung nicht

)
Il

erfiillt die Anforderung teilweise

o = erfiillt die Anforderung
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Die betrachtete Problemstellung wird auch nicht durch Ansétze zur Multi-Modell Vorhersage ge-
16st, diese fokussieren die Kombination von Modellen mit kurzem Vorhersagehorizont mit sol-
chen mit langem Vorhersagehorizont. Fiir die betrachtete Problemstellung ist die Leistungsfahig-
keit der Modelle im Kurzzeit-Bereich nicht relevant.

Multimodale Trajektorienvorhersagen tragen ebenfalls nicht zur Losung der Problemstellung bei,
statt der Vorhersage einer werden hierbei mehrere mogliche Trajektorien vorhergesagt. Dieser
Aspekt stellt aber eine generelle Erweiterungsmoglichkeit fiir Trajektorienvorhersage dar.

Auch die TrajNet++ und Atlas Benchmarks zur Bewertung der Leistungsfahigkeit verschiedener
Ansitze der Trajektorienvorhersage gehen an der Problemstellung vorbei, da hier nur auf Basis
von offentlich verfiigbaren Datensétzen der Vergleich der Leistungsfahigkeit adressiert wird,

nicht aber die Verbesserung der Einsetzbarkeit.

Fiir die betrachtete Problemdomane ist zudem die in Kapitel 2.5 dargestellte Analyse der beno-
tigten Datenquellen im Vergleich zu den in der Problemdoméne verfiigbaren Datenquellen rele-
vant. Die Nutzung der an einem mobilen Roboter verbauten Abstandssensoren bieten den Vorteil
der einfachen Verfiigbarkeit. Der eingeschrénkte Sichtbereich behindert aber Trajektorienvorher-
sagen mit langem Vorhersagehorizont, da nur dann Vorhersagen erstellt werden kdnnen, wenn
sich Menschen innerhalb des Erfassungsbereichs der Sensorik befinden. Fest installierte Lokali-

sierungsinfrastruktur kann hingegen jederzeit die Aufgabe der Lokalisierung iibernehmen.

Insgesamt gilt: Fiir die Verbesserung der Interaktion zwischen Menschen und mobilen Robotern
besteht ein Mangel an vorausschauendem Roboterverhalten im Sinne der vorausschauenden Ver-
meidung von Begegnungskonflikten mit Menschen bzw. der Vermeidung von durch Begegnun-
gen an Engstellen verursachten Bremsmandvern. Dies ist zuriickzufiihren auf einen Mangel an
Verstindnis fiir die zukiinftige Entwicklung von menschlichen Bewegungstrajektorien. Dabei
mangelt es nicht an Ansétzen zur Langzeit-Trajektorienvorhersage. Allerdings erreicht keiner der
verfligbaren Anséitze eine vollstindige Erfiillung aller Anforderungen A1 bis A4. Es mangelt an
Flexibilitat im Sinne der Daten- und Vorhersagemodellverfiigbarkeit. Nur wenn die richtigen Da-
ten verfiigbar sind, kann ein bestimmtes Vorhersagemodell ausgefiihrt werden. Dabei miissen Da-
ten passen hinsichtlich der verwendeten Datenquellen, der Datenprizision, der Messfrequenz so-
wie der Stabilitét aller anderen Umgebungsbedingungen wie beispielsweise der Hindernisstruk-
turen in der Umgebung. Wie in den Herausforderungen H1 bis H5 analysiert und dann in den
Anforderungen Al bis A4 prizisiert, hemmt dies den Einsatz von Trajektorienvorhersage in der
adressierten Problemdoméne Intralogistik.

Diese Forschungsliicke muss fiir eine weitere Verbesserung der Interaktion zwischen Menschen
und AGV geschlossen werden. Im Sinne der Design Science sind dazu zwei grundlegende Stra-
tegien des weiteren Vorgehens moglich: Neuentwurf eines Artefakts oder Kombination bekannter
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Artefakte. Vor dem Hintergrund der grolen Verfiigbarkeit von Artefakten in Form von Trajekto-
rienvorhersageansitzen ist ein Hinzufligen eines von Grund auf neu entwickelten Artefakts zum
Kanon der Trajektorienvorhersageansitze nach Ansicht des Autors nicht zielfiihrend. Vielmehr
miissen bekannte Artefakte neuartig kombiniert werden, um so eine Erhéhung der Flexibilitét im
Bereich der Trajektorienvorhersage zu erreichen und die Anwendbarkeit bekannter Artefakte so
zu erhohen, dass ein Einsatz in der Problemdomine der Intralogistik moglich ist. Statt also der
Schaffung einer neue Vorhersagemethode adressiert diese Arbeit den Entwurf und die Evaluie-
rung einer neuen Methodik zur flexiblen Trajektorienvorhersage. Im Sinne der Design Science
stellt dabei die entworfene Methodik ein Artefakt zur Losung der Problemstellung dar. Hinsicht-
lich des Aspekts des Mangels an Verkniipfung zwischen den Themen Trajektorienvorhersage und
Optimierung der Bewegungstrajektorien von mobilen Robotern wird ebenfalls der Entwurf eines

neuen Losungsartefakts bendtigt.
Fiir diese Arbeit ergibt sich daher nachfolgende Forschungsfrage:

Wie kann eine Methodik aufgebaut sein, welche eine flexible Erstellung von Vorhersagen iiber
die menschlichen Bewegungstrajektorien erméglicht und auf deren Basis dann die Routenplanung

mobiler Roboter optimiert werden kann?

Diese Forschungsfrage wurde ausgehend vom Problem des geringen Transportdurchsatzes mobi-
ler Roboter in der Problemdoméne Intralogistik entwickelt. Wie in den Kapiteln 2.1 bis 2.3 dar-
gestellt, kann der Ansatz einer vorausschauenden Routenplanung den Transportdurchsatz von
AGYV verbessern. Allerdings wird hierzu die Kenntnis iiber zukiinftige menschliche Bewegungs-
trajektorien benétigt. Dazu besteht im Bereich Trajektorienvorhersage ein vielfaltiger Stand der
Wissenschaft, die Analysen in Kapitel 2.4 bis 2.6 haben schlieSlich zu der hier formulierten For-
schungsfrage nach einer Methodik zur flexiblen Erstellung von Trajektorienvorhersagen gefiihrt.

Nachfolgend wird in Kapitel 3 der Kern dieser Arbeit beschrieben, der Entwurf der Losungsarte-
fakte, welche die identifizierte Forschungsliicke schlieen konnen und dabei die Anforderungen
A1l bis AS erfiillen.
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3 Modulare Methodik zur datensensitiven Erstellung
von Trajektorienvorhersagen fiir vorausschauende
Routenplanung mobiler Roboter

Die in dieser Arbeit erstellte Methodik ermoglicht die flexible Kombination unterschiedlicher
Ansitze zur Trajektorienvorhersage. Dadurch kann zur Laufzeit der jeweils am besten fiir eine
Situation geeignete Vorhersageansatz ausgefiihrt werden. Die Methodik stellt mobilen Robotern
fiir ihre Routenplanung aktuelle Trajektorienvorhersagen bereit. Sie untergliedert sich in vier
Schritte. Zundchst wird analysiert, welche Anforderungen an eine Vorhersage bestehen. Anschlie-
Bend werden alle fiir eine Trajektorienvorhersage benétigten Daten erfasst. Hierbei wird zur Lauf-
zeit uberpriift, welche Datenquellen zur Verfiigung stehen. Mit den erfassten Daten wird dann
eine Trajektorienvorhersage erstellt und an den mobilen Roboter iibermittelt. Als zusitzlicher
vierter Schritt wird die Giite friiherer Vorhersagen bewertet. Jeder Schritt der Methodik wird mo-

dular und damit wiederverwendbar umgesetzt.

Durch die Kombination mehrerer Vorhersageansétze kann eine datensensitive Erstellung von
Trajektorienvorhersagen sichergestellt werden. Bei jeder Vorhersageerstellung wird gepriift, wel-
che Eingangsdaten aktuell zur Verfiigung stehen, um dann den hierfiir bestmoglich geeigneten

Ansatz auszufiihren.

Die Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik hat ergeben, dass fiir die in dieser Arbeit
betrachtete Optimierung der Routenplanung die Aspekte Trajektorienvorhersage und Routenpla-
nung beriicksichtigt werden miissen. Durch das Vorgehen nach der Design Science Research Me-
thodik nach Hevner [60, 61] werden zur Beantwortung der Forschungsfrage Artefakte entworfen.
Artefakte konnen dabei physische Objekte, Zeichnungen, Methoden oder Richtlinien darstellen
und zeichnen sich durch ihre Ubertragbarkeit auf dhnliche Problemstellungen [62] aus. Anstelle
eines einzelnen Artefakts werden in dieser Arbeit zur Losung der Problemstellung fiir den Aspekt
Trajektorienvorhersage und den Aspekt Routenplanung jeweils ein separates Artefakt, also ins-
gesamt zwei Artefakte, entworfen. In zukiinftigen Arbeiten kann jedes dieser beiden Losungsar-

tefakte einzeln wiederverwendet oder angepasst werden.

Dieses Kapitel umfasst die vollstdndige Beschreibung des Entwurfs des fiir die vorliegende Arbeit
zentralen Artefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajekto-
rienvorhersagen. Fiir die Bearbeitung der Problemstellung miissen die drei miteinander ver-
kniipften Sub-Problembereiche ,,Erfassung von Daten®, ,,Erstellung von Trajektorienvorhersa-
gen® und ,,Nutzung von Trajektorienvorhersagen betrachteten werden. Fiir die leichtere Nach-
vollziehbarkeit des umfangreichen Artefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstel-

lung von Trajektorienvorhersagen wird nachfolgend in Abschnitt 3.1 zundchst der Entwurf der



34

Methodik vorgestellt. Die Methodik untergliedert die Erstellung von Trajektorienvorhersagen in
Teilschritte. Jeder Teilschritt kann von einem wiederverwendbaren Modul realisiert werden, da-
her die Benamung als modulare Methodik. Durch die optionale Nutzung von Kontextinformatio-
nen und der flexiblen Ausfiihrung aller oder nur einer Teilmenge der Teilschritte ergibt sich die
Eigenschaft der datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen. Die einzelnen Bestand-
teile der Methodik bzw. die Teilschritte der Methodik werden in den Abschnitten 3.2 bis 3.5 de-
tailliert dargestellt.

Ebenfalls Teil dieses Kapitels ist die Beschreibung des Entwurfs des Artefakts der vorausschau-
enden Routenplanung fiir mobile Roboter, dieser wird in Abschnitt 3.6 besprochen.

SchlieBlich folgt in Abschnitt 3.7 eine Ubersicht beziiglich der beim Entwurf der Artefakte ge-
troffenen Entwurfsentscheidungen.

3.1 Entwurf der Methodik

Die Untersuchung des Stands der Wissenschaft ldsst sich mit den folgenden Kernaussagen zu-

sammenfassen:

e Die Nutzung von Trajektorienvorhersagen ermdglicht mobilen Robotern eine voraus-
schauende Routenplanung. Hierzu ist die Erweiterung der zur Routenplanung eingesetzten
Suchalgorithmen notwendig (diskutiert in Kapitel 2.3).

e Der Aspekt der Vorhersage von menschlichen Bewegungstrajektorien mit groBem Vor-
hersagehorizont stellt die Hauptschwierigkeit zum Erreichen der Zielsetzung der Arbeit
dar (diskutiert in Kapitel 2.3 und 2.4).

e Es existieren viele Ansétze zur Trajektorienvorhersage (diskutiert in 2.4).

e Muster-basierte und Plan-basierte Vorhersageansétze bieten grofiere Vorhersagehorizonte
als Physik-basierte Ansétze (diskutiert in Kapitel 2.4).

e Esbesteht ein Mangel hinsichtlich der Verkniipfung von Vorhersageansétzen mit der Nut-
zung der Vorhersagen. Es fehlt ein allgemein gut funktionierender Ansatz zur Trajektori-
envorhersage, bestehende Ansétze funktionieren jeweils fiir bestimmte Situationen gut
(diskutiert in Kapitel 2.6).

Abbildung 3 stellt das Zielbild der Arbeit dar. Kern der Arbeit ist der in orange dargestellte As-
pekt 1: Bereitstellung von Trajektorienvorhersagen. Hierzu miissen fiir einen Menschen Positi-
onswerte erfasst werden. AnschlieBend wird die zukiinftige Bewegung des Menschen vorherge-
sagt, in Abbildung 3 bewegt sich der Mensch voraussichtlich nach oben. Die Nutzung dieser Vor-
hersage stellt den zweiten betrachteten Aspekt dar. Der in hellblau dargestellte mobile Roboter
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plant eine Route zur Zielerreichung, hierbei beachtet er die statischen, in dunkelgrau dargestellten
Hindernissen in der Umgebung. Statt der kiirzesten Route durch den oberen Gang wihlt der Ro-
boter den etwas ldngeren Weg durch den unteren Gang. Dadurch kommt es zu keinem Begeg-
nungskonflikt mit dem Menschen. Der Roboter muss durch die vorausschauende Routenwahl
nicht abbremsen und abwarten, bis sich der Mensch sich wieder entfernt hat. Stattdessen kann der
Roboter ohne Begegnung mit konstanter Geschwindigkeit zum Zielpunkt fahren.

Problemdomane: AGV-basierte Intralogistik

Rahmenbedingungen:

1. AGV und Mensch auf gleicher Verkehrsflache

2. Fur Mensch muss eine Vorhersage der Bewegungstrajektorie erstellt werden

3. AGV nutzt die Vorhersage der Bewegungstrajektorie fiir vorausschauende Navigation

Aspekt 1: Bereitstellung von
Trajektorienvorhersagen

Aspekt 2: Vorausschauende Navigation
durch Nutzung von Trajektorienvorhersagen
X

Rasterkarte zur diskreten Abbildung der Umgebung, = = Hindernis, o = frei,
9= geplanter Pfad und Bewegungsziel des AGV,
___9=vornergesagte Bewegungstrajektorie des Menschen zu bestimmten Point-of-Interest

Abbildung 3: Ziel der Arbeit

Fiir die Erreichung der Zielstellung, Beantwortung der Forschungsfrage und Erfiillung der in Ka-
pitel 1.4 definierten Anforderungen werden die nachfolgend beschriebenen grundsatzlichen Ent-
wurfsentscheidungen getroffen:
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Entwurfsentscheidung E1: Fokus auf Vorhersage mit groBem Vorhersagehorizont der Bewe-

gungstrajektorie. Fiir die Erreichung der Zielsetzung miissen Trajektorienvorhersagen bereitge-
stellt werden, die dann zur Verbesserung der Routenplanung von mobilen Robotern genutzt wer-
den konnen. GeméB dem Stand der Wissenschaft und Technik ist die Problematik der Bereitstel-
lung von Trajektorienvorhersagen herausfordernder als die spéatere Nutzung der Trajektorienvor-
hersagen. Bei der Evaluierung werden beide Aspekte betrachtet, aber das hier in dieser Arbeit
beschriebene zentrale Losungsartefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung
von Trajektorienvorhersagen fokussiert die Problematik der Bereitstellung von Trajektorienvor-
hersagen. Gemdf3 der Anforderung A1l werden fiir die Optimierung des Roboter-Verhaltens
Trajektorienvorhersagen im Bereich mehrerer Sekunden bendtigt, es werden also Vorhersagen
mit groem Vorhersagehorizont benétigt. Infolgedessen werden nachfolgend nur solche Ansétze
zur Trajektorienvorhersage weiter betrachtet, welche einen Vorhersagehorizont von einer Se-

kunde oder mehr bieten.

Entwurfsentscheidung E2: Nutzung verschiedener bereits existierender Ansétze statt Entwurf

eines neuen Ansatzes zur Vorhersage menschlicher Bewegungstrajektorien. Geméf der Analyse

des Stands der Wissenschaft und Technik der Kernaussage K4 werden bestehende Ansétze zur
Vorhersage menschlicher Bewegungstrajektorien noch nicht fiir die Verbesserung der Routenpla-
nung mobiler Roboter genutzt, da bestehende Ansétze nur fiir bestimmte Situationen gute Vor-
hersagen liefern konnen. Zur Erreichung der Zielsetzung und Erfiillung von Anforderung A2 miis-
sen Trajektorienvorhersagen so bereitgestellt werden, dass flexibel die tatsdchlich zur Laufzeit
zur Verfiigung stehenden Messdaten und Kontextinformationen genutzt werden konnen und so in
vielfaltigen Situationen jeweils gute Vorhersagen erreicht werden. Hierfiir kann der Entwurf eines
neuen Ansatzes, welcher sich von bestehenden Ansétzen durch gesteigerte Flexibilitdt und Uni-
versalitét unterscheidet, angestrebt werden. Aufgrund der groen Anzahl an bestehenden Ansit-
zen ist es aber unwahrscheinlich, ein génzlich neues Wirkprinzip zu entdecken. Stattdessen kon-
zentriert sich der in dieser Arbeit beschriebene Entwurf auf die Nutzung verschiedener, bereits
bestehender Ansétze zur Trajektorienvorhersage. Hierdurch soll situationsabhéngig eine bestmog-
liche Trajektorienvorhersage erreicht und gleichzeitig die Anforderung A2 beziiglich Flexibilitét
bei den zur Verfugung stehenden Daten erfiillt werden.

Die beiden Entwurfsentscheidungen E1 und E2 fithren zum zentralen Losungsartefakt der modu-
laren Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen. Das finale Artefakt
der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen wurde in

drei Design Zyklen erreicht. Diese werden in den Kapiteln 3.1.1. bis 3.1.3 vorgestellt.
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3.1.1 Modulare Methodik zur Trajektorienvorhersage

Ausgehend von Entwurfsentscheidung E2 wurde im Rahmen des ersten Design Cycles untersucht,
wie unterschiedliche Ansétze zur Trajektorienvorhersage aufgebaut sind und wo die Schwierig-
keiten beziiglich der flexiblen Nutzung bereits verfiigbarer Ansitze liegen.

In Abbildung 4 (oben) ist der abstrakte Aufbau jedes Trajektorienvorhersage-Ansatzes dargestellt.
Um Trajektorien vorherzusagen, werden Eingangsdaten verarbeitet. Eingangsdaten sind Positi-
onsdaten und weitere sonstige Kontextdaten. Ausgangsdaten sind Trajektorienvorhersagen. Diese
vereinfachende Darstellung entspricht der typischen Beschreibung von Ansétzen zur Trajektori-
envorhersagen in der Literatur. Hier findet hdufig keine Diskussion der Nutzung von Trajektori-
envorhersagen statt. Dabei ist die Erstellung einer Vorhersage nur dann sinnvoll, wenn diese fiir

eine weiterfilhrende Analyse benétigt wird.

Abstrakte Darstellung:

Positionsdaten
> Vorhergesagte Trajektorien
_

Trajektorienvorhersage
Sonstige Kontextdaten
ontextdaten |

Zielgerichtete Trajektorienvorhersage:

Positionsdaten
B

Sonstige Kontexﬂ’ Aufbereitung der Erstellung Vorhergesagte Trajektorien
Daten Vorhersage
Beauftragendes Beauftragung

System

t

Abbildung 4: Abstrakte und verfeinerte Darstellung von Trajektorienvorhersage

In Abbildung 4 (unten) ist die verfeinerte Darstellung abgebildet, auf welcher das Ergebnis des
hier beschriebenen Design Cycles basiert. Es ergeben sich folgende zwei Prézisierungen:

1. Trajektorienvorhersagen werden fiir weiterfiihrende Analysen bendtigt: Vorhersa-
gen werden stets fiir einen libergeordneten Zweck erstellt und hierzu durch ein beauftra-
gendes System angefragt. In dieser Arbeit etwa werden Trajektorienvorhersagen fiir die
Optimierung der Routenplanung von mobilen Robotern benétigt. Mobile Roboter stellen
in diesem Fall das beauftragende System dar.

2. Zur Vorhersageerstellung miissen Eingangsdaten zuniichst aufbereitet werden: Be-
vor eine Trajektorienvorhersage berechnet werden kann, muss zunéchst der aktuellen Be-
wegungszustands erfasst und aufbereitet werden. Informationen beziiglich der aktuellen
Position im Raum, der aktuellen Bewegungsrichtung und -geschwindigkeit sind notwen-
dig fiir die Vorhersage der zukiinftigen Bewegungstrajektorie. Diese Informationen be-

ziiglich des Bewegungszustands werden aus Positionsdaten abgeleitet, Positionsdaten
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werden also aufbereitet. Sonstige Kontextinformationen konnen Karten, Bewegungsmus-
ter und weitere Informationen iiber die Umgebung darstellen. Die Erstellung von Trajek-

torienvorhersagen basiert dann auf der Verarbeitung der aufbereiteten Informationen.

Die Vorhersage von Bewegungstrajektorien umfasst, wie in Abbildung 4 abgebildet, Verarbei-
tungsschritte hinsichtlich der Aufbereitung der Eingangsdaten und der eigentlichen Erstellung der
Vorhersage. Kenntnis iiber den aktuellen Bewegungszustand ist dabei notwendig fiir jede Trajek-
torienvorhersage und erfordert geeignete Sensorik zur Erfassung von Positionsdaten. Ansétze zur
Trajektorienvorhersage unterscheiden sich hinsichtlich der Anforderungen an Prizision und Um-
fang der erfassten Positionsdaten. Realisierte Ansétze zur Trajektorienvorhersage umfassen im-
plizit eine eigene Eingangsdatenvorverarbeitung, welche zugeschnitten ist auf die zur Verfiigung

stehende Sensorik.

Wie in Abbildung 4 durch den Farbverlauf von grau nach orange dargestellt, gibt es bei realisier-
ten Anséitzen zur Trajektorienvorhersage keine exakten Grenzen zwischen Aufbereitung der Da-
ten und der Erstellung der Vorhersage. Vielmehr werden Messdaten der fiir Evaluierungszwecke
zur Verfiigung stehenden Sensorik in Abhéngigkeit der Anforderungen des verwendeten Ansatzes
aufbereitet. Dies hindert die flexible Nutzung verschiedener Ansitze, es kann nicht stets fiir die
Ausfithrung eines weiteren Ansatzes eine neue Sensorik verbaut werden, die dann perfekt zum
Vorhersageansatz und der dort mit integrierten Datenaufbereitung passt. Fiir jeden neu betrachte-
ten Ansatz kann im Regelfall nicht eine weitere Sensorik verbaut und ausgewertet werden, die
Kosten hierfiir wiren zu hoch und es besteht die Gefahr, dass sich Sensorik gegenseitig behindert.
Stattdessen muss die verfiigbare Sensorik bestmoglich verwendet und verschiedene Ansétze zur
Trajektorienvorhersage miissen mit einer gemeinsamen Sensorik betrieben werden kénnen.

Dies fiihrt zur Entwurfsentscheidung E3, welche im Sinne der Design Science die erste Iteration
des zentralen Losungsartefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von
Trajektorienvorhersagen darstellt: Fiir eine flexible Trajektorienvorhersage durch Kombination
verschiedener Ansétze, werden Systembestandteile zur Datenerfassung von solchen zur Vorher-
sageberechnung getrennt betrachtet. Dadurch wird es moglich, weitere Ansitze zur Trajektorien-
vorhersage mit zu betrachten, ohne direkt Anpassungen an der installierten Sensorik vorzuneh-
men. Die Verkniipfung zwischen den, durch eine Sensorik mit bestimmter Prézision und Umfang
erfassten Informationen, mit einem bestimmten Ansatz zur Trajektorienvorhersage, muss aber
weiter beriicksichtigt werden. Wenn die Daten verschiedener Sensoriken so aufbereitet werden,
dass sie die Spezifikation von definierten Schnittstellen erfiillen, so konnen diese aufbereiteten
Daten von verschiedenen Vorhersagealgorithmen genutzt werden. Diese Schnittstellen zwischen
Datenvorverarbeitung und Vorhersagealgorithmen miissen dazu explizit iiber Anforderungen be-
schrieben und definiert werden. Die Beschreibung der Leistungsfahigkeit einer bestimmten Sen-
sorik samt der nachgeschalteten Datenvorverarbeitung auf der einen Seite, sowie die Beschrei-
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bung der Anforderungen eines Vorhersagealgorithmus an die Sensorik auf der anderen Seite, stel-
len einen Mehraufwand dar. Dies ist aber die Grundlage fiir die flexible Kombination verschiede-
ner Ansitze zur Trajektorienvorhersage, da hierdurch eine einfache Wiederverwendbarkeit von
Sensorik erzielt werden kann.

Die Entwurfsentscheidung E3: Klare Trennung zwischen Schritten der Datenaufbereitung und

der Erstellung von Vorhersagen ermoglicht die in Abbildung 5 dargestellte Verbesserung bei der

gemeinsamen Nutzung verschiedener Ansétze zur Trajektorienvorhersage. Ohne eine klare Tren-
nung von Datenaufbereitung und Vorhersageerstellung konnen zwar verschiedene Ansitze mitei-
nander kombiniert werden, diese sind aber nicht miteinander verkniipft, alle nutzen eine spezifi-
sche Sensorik (Abbildung 5, oben). Demgegeniiber kann mit einer klaren Trennung von Daten-
aufbereitung und Trajektorienvorhersage die zur Verfliigung stehende Sensorik wiederverwendet
werden (Abbildung 5, unten). Mehraufwénde entstehen aber bei der Beschreibung der Schnitt-
stelle zwischen der Spezifikation der Sensorik und den Anforderungen der einzelnen Ansétze. Die
klare Trennung zwischen Datenautbereitung und Vorhersageerstellung wird weiterverfolgt, da
der Aufwand zur Beschreibung von Anforderungen an eine Sensorik einen reinen informations-
technischen Charakter haben, wihrend die Installation zusitzlicher Sensorik mit deutlich mehr
Aufwand verbunden ist. Die Entwurfsentscheidung zielt dabei auf die Erfiillung der Anforderung
A2 (,,Flexibilitdt bei den zur Verfiigung stehenden Daten*) und Anforderung A3 (,,Vorhersage
auch nach Anderung der Umgebung*) ab. Nur wenn die Erstellung von Vorhersagen getrennt von
den Schritten zur Datenaufbereitung ist, kann Flexibilitédt hinsichtlich der zur Verfiigung stehen-
den Daten erreicht werden. Wird beispielsweise eine neue Sensortechnologie installiert, so muss
im Bereich der Erstellung von Vorhersagen keine Anpassung vorgenommen werden, sofern wei-
terhin die Mindestanforderungen an die gelieferten Daten erfiillt werden.

Zusammenspiel unterschiedlicher Ansatze OHNE klare Trennung von Datenaufbereitung und Vorhersageerstellung:

Positionsdaten

Sensorikfar
AnsatzN — Vorhergesagte Trajektorien

Beauftragendes
System Ansatz 2 Vorhergesagte Trajektorien

Vorhergesagte Trajektorien

Zusammenspiel unterschiedlicher Ansatze MIT klarer Trennung von Datenaufbereitung und Vorhersageerstellung:

Aufbereitung der Daten Trajektorienvorhersage

Verfugbare
Sensorik

1) Beauftragung 2) Bewegung 3)Trajektorien S| 4) Bewertung fruherer
v analysieren zustand bestimmen Vorhersagen Vorhersagen
>

Beauftragendes
System

N\

Trajektorien

-> Die Losung MIT klarer Trennung wird weiterverfolgt

Abbildung 5: Flexible Nutzung mehrerer Trajektorienvorhersageansitze
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Die in Abbildung 5 unten dargestellte Nutzung von Ansitzen zur Trajektorienvorhersage mit kla-
rer Trennung von Datenaufbereitung und Vorhersageerstellung setzt sich dabei aus den nachfol-
gend beschriebenen vier Teilschritten zusammen. Diese Untergliederung repréisentiert die Ent-
wurfsentscheidung E4: Unterteilung der Erstellung von Trajektorienvorhersagen in vier Teil-

schritte. Die Peripherie jedes Ansatzes zur Trajektorienvorhersage ist dabei die verfiigbare Sen-
sorik zur Erfassung des Bewegungszustands und von sonstigen Kontextinformationen sowie das

beauftragende System. Die vier Teilschritte zur Erstellung von Trajektorienvorhersagen sind:
Schritt 1) Beauftragung analysieren

Bei der Aufbereitung der Daten muss zunichst die Anfrage des beauftragenden Systems analysiert
werden. Fiir wen wird wie schnell (welche Latenzen sind akzeptabel) und in welcher Qualitat und
mit welchem Vorhersagehorizont eine Vorhersage benétigt - durch die Analyse dieser Aspekte
wird dann der am besten geeignete Trajektorienvorhersageansatz ausgewéhlt. Dazu wird die Leis-
tungsfahigkeit von Trajektorienvorhersageansétzen abstrakt beschrieben und dann mit den Anfor-
derungen des beauftragenden Systems abgeglichen. Dariiber hinaus muss analysiert werden, wel-
che Sensorik aktuell zur Verfiigung steht und Daten liefert bzw. liefern kann. Im Zusammenspiel
mit der Analyse nach geeigneten Trajektorienvorhersageansitzen wird dann bestimmt, wie in den
Schritten 2) und 3) eine Anfrage eines beauftragenden Systems bearbeitet wird. Dies beinhaltet
die Bestimmung, welche Daten aufbereitet werden und welcher Ansatz zur Trajektorienvorher-
sage auf Basis der aufbereiteten Daten dann genutzt wird, um als Ergebnis zur Anfrage eine

Trajektorienvorhersage auszugeben.
Schritt 2) Bewegungszustand bestimmen

Kern bei der Aufbereitung der Daten ist die Umwandlung von Sensor-Rohdaten in Bewegungs-
zustands-Daten. Abhédngig von der genutzten Sensorik sind hierzu Schritte der Datenfilterung und
Dateninterpolation notwendig. Zudem kann durch Kombination von Datenpunkten héherwertige
Informationen gewonnen werden. Beispielsweise erfordert jeder Ansatz zur Trajektorienvorher-
sage die Kenntnis der aktuellen Position in den Ortsdimensionen X und Y. Die die moglichst
prézise Bestimmung der aktuellen Position werden zunéchst Schritte der Datenfilterung durchge-
fiihrt, um Messfehler zu reduzieren. Durch die Interpolation und Kombination mehrerer Positi-
onsdatenpunkte kann dann aus Positionswerten auch die Bewegungsgeschwindigkeit und Bewe-
gungsrichtung bestimmt werden. Mittels weiterfiihrenden Kontext-Informationen kénnen dann
weitere Aspekte wie der Bewegungsursprung bestimmt werden. Wie in Abbildung 5 dargestellt,
kommen je nach verfiigbarer Sensorik mehrere Module im Rahmen von Teilschritt 2) zum Ein-

satz.
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Schritt 3) Trajektorien vorhersagen

Im Anschluss an die Aufbereitung der Daten kénnen dann Trajektorien vorhergesagt werden.
Hierbei werden die aufbereiteten Daten und Informationen genutzt. Wie in Abbildung 5 darge-
stellt, wird auch dieser Schritt durch mehrere alternative Module représentiert. Die Nutzung ver-
schiedener Ansétze resultiert dabei aus der Bereitstellung verschiedener Realisierungen zur Er-
stellung von Trajektorienvorhersagen. Abhidngig von den Anforderungen des beauftragenden Sys-
tems und den zur Verfiigung stehenden Daten wird dann der geeignetste Ansatz ausgefiihrt.

Schritt 4) Bewertung fritherer Vorhersagen

Die Beurteilung, welcher Ansatz wann am geeignetsten ist, hdngt von mehreren Faktoren ab.
Kommen mehrere Ansétze nach Analyse der Anforderungen des beauftragenden Systems sowie
der zur Verfiigung stehenden Daten noch in Frage, dann wird die Leistungsfahigkeit als weiteres
Entscheidungskriterium ausgewertet. Dazu werden fortlaufend die getroffenen Trajektorienvor-
hersagen (Vorhersage, ,,Soll-Daten‘) mit den tatséchlichen Bewegungstrajektorien (,,Ist-Daten®)
abgeglichen. Dabei handelt es sich um einen der Vorhersage nachfolgenden Schritt. Die erzielte
Vorhersagequalitit kann dann als Entscheidungskriterium im Rahmen von Teilschritt 1) genutzt

werden.

Das Ergebnis dieser ersten Iteration des zentralen Losungsartefakts der modularen Methodik zur
datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen ist die Untergliederung der Erstellung
von Trajektorienvorhersage in vier Schritte. Die Trennung zwischen Datenaufbereitung und Vor-
hersageerstellung ermdglicht die flexible Nutzung unterschiedlicher Anséitze zur Trajektorienvor-
hersage. Diese Flexibilitit ist erforderlich zur Erfiillung der Anforderungen an das Losungsarte-
fakt. Durch die Untergliederung in modulare Verfahrensschritte wird eine systematische und iiber-
tragbare Vorgehensweise bei der Erstellung von Trajektorienvorhersagen erreicht.

3.1.2 Nutzung von Kontextinformationen

GemiB der Anforderung A1 werden zur Erreichung der Zielstellung Vorhersagen der menschli-
chen Bewegungstrajektorie im Bereich mehrerer Sekunden benétigt. In der Analyse des Stands
der Wissenschaft und Technik wurde deutlich, dass vor allem Muster-basierte und Plan-basierte
Verfahren solche Vorhersagen mit langem Vorhersagehorizont bieten kdnnen. Physik-basierte
Verfahren haben hingegen ihre Stirken hinsichtlich einer effizienten und schnellen Berechnung

von Vorhersagen.

Im Unterschied zu den anderen Ansdtzen nutzen Physik-basierte Vorhersageansitze wenige bis
keine Informationen beziiglich der aktuellen Situation. Das macht die Berechnung der Vorhersage
einfacher, aber gleichzeitig auch blind gegeniiber dem Kontext, in welchem die Vorhersage be-
rechnet wird. Bei den aktuellen im Stand der Wissenschaft und Technik bekannten Muster- und
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Plan-basierten Ansitzen werden eine oder mehrere der in Tabelle 10 aufgefiihrten Kontextinfor-
mationen ausgewertet und fiir die Vorhersage beriicksichtigt. So werden Karten der Umgebung,
dicht zusammenstehende Menschengruppen, interessante Orte in der Umgebung (sogenannte
Points-of-Interest, POI), Daten zu vergangenen Bewegungen sowie Informationen zur Korper-
pose ausgewertet. Dabei besteht ein Zusammenhang zwischen der Giite von Vorhersagen mit wei-
tem Vorhersagehorizont und der zusétzlichen Auswertung von Kontextinformationen. Ansétze,
welche neben dem aktuellen Bewegungszustand zusitzlich weitere, mit der Problemstellung ver-
kniipfte Kontextinformationen auswerten, konnen die zukiinftige Bewegungstrajektorie von Men-

schen besser vorhersagen. [27, 147]

Tabelle 10: Ausgewertete Kontextinformationen geméf [27, 147]

Ausgewertete Kontextinfor- | Sinnvoll fiir Trajektorienvorhersage, | Verbessert Vor-

mation weil: hersage von ...
Karte der Umgebung (Wege, | Die Karte der Umgebung stellt Welt- Intention
Hindernisse, Stra3enbreite, wissen (allgemeines Wissen) dar. Kar-

Verkehrsfluss) ten modellieren gleichzeitig die Inten-

tion Hindernisse zu meiden bzw. We-
gen zu folgen.

Menschengruppen Die Annahme, dass Menschgruppen Intention bzw.
zusammenbleiben wollen, ist Weltwis- | Wiinsche

sen. Basierend hierauf kann voneinan-
der beeinflusste Trajektorien besser
vorhergesagt werden.

Points-of-Interest (semanti- Interessante Orte in der Umgebung, Intention
sche Attribute der Umge- stellt Weltwissen dar. Basierend hie-
bung) rauf kann Vorhersagen oftmals ange-
steuerte Bewegungsziele berticksichti-
gen.
Vergangene Bewegungen Ahnliche Bewegungsmuster der Ver- Intention

gangenheit stellt Weltwissen dar. Vor-
hersagen konnen dann auf Basis ver-
gangener Trajektorien verbessert wer-
den.

Menschliche Pose Das aus Posen auf die aktuelle Bewe- Intention
gungsgeschwindigkeit bzw. die baldige
Beschleunigung abgeleitet werden
kann, ist Weltwissen. Vorhersagen
konnen Posen beriicksichtigen, um bal-
dige Anderungen im Bewegungsver-
halten besser abzubilden.
Personenindividuelle Eigen- | Wissen iiber das Alter, Geschlecht und | Wiinsche
schaften das Bewusstsein iiber die Anwesenheit
anderer Verkehrsteilnehmer
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Dieser Zusammenhang, dass ,,mehr und besseren Daten und Informationen® zu besseren Model-
len und Vorhersagen fithren, wurde im Bereich der menschlichen Verhaltensforschung analysiert.
Die Resultierende ,,Theory of Reasoned Action* und die Weiterentwicklung hin zur ,,Theories of
Planned Bahavior” [158] stellt noch heute die Basis fiir die Verhaltensmodellierung von Men-
schen bei der Mensch-Technik-Interaktion dar. Konkrete Anwendung findet dabei der von Brat-
man entwickelte Weltwissen-Wiinsche-Intentionen(-Aktionen) Ansatz (engl. belief-desire-inten-
tion(-action)) [159]. Ausgehend von der Annahme eines rationalen Verhaltens wird hierbei zwi-
schen drei Schichten bei der Verhaltensmodellierung unterschieden. Die mit Sensoren direkt be-
obachtbaren Aktionen sind dabei wie bei einem Eisberg der sichtbare Teil und werden beeinflusst
von den nicht direkt durch Sensoren erfassbaren Intentionen, Wiinschen und dem Weltwissen.
Unter Weltwissen versteht man dabei allgemeines Wissen iiber die Umgebung. Wiinsche repré-
sentieren die Motivation fiir das beobachtete menschliche Verhalten. Intentionen und beobacht-
bare Aktionen dienen der Umsetzung von Wiinschen. Dabei fithren Intentionen zu mehreren, auf-
einander abgestimmten beobachtbaren Aktionen. Fiir eine prézise Vorhersage von beobachtbaren
Aktionen hilft die Auswertung von Intentionen unter Beriicksichtigung von Weltwissen und mog-
lichen Wiinschen. Dadurch wird die Motivation fiir eine Aktion analysiert, dies kann auch auto-
matisiert durch den Einsatz darauf ausgelegter Modelle erfolgen.

Ubertragen auf die Problemstellung ist die Vorhersage der menschlichen Bewegung die Vorher-
sage der beobachtbaren Aktion. Die Intention fiir eine menschliche Bewegung ist die Erreichung
eines bestimmten Bewegungsziels. Zusitzlich konnen Aspekte wie die Vermeidung von Kollisi-
onen mit Hindernissen auf dem Weg zum Ziel als Intentionen betrachtet werden. Die Kenntnis
tiber Hindernisse stellt wiederum Weltwissen dar. Die Auswertung von Weltwissen und die Mo-
dellierung von Intentionen geben Hinweise, warum eine menschliche Bewegung gerade so ablauft
wie beobachtet. Demgegeniiber modellieren Wiinsche, warum es zu Intentionen kommt, warum

also ein bestimmtes Bewegungsziel angesteuert wird.

Bei der Analyse der in Tabelle 10 aufgefiihrten Kontextinformationen vor dem Hintergrund dieses
mehrschichtigen Modellierungsverhaltens féllt auf, dass fast alle auf die Verbesserung der Vor-
hersage durch Beriicksichtigung menschlicher Intentionen ausgerichtet sind. Beim Aspekt Men-
schengruppen kann argumentiert werden, dass es fiir Mitglieder einer sich gemeinsam bewegen-
den Gruppe auch um die Modellierung eines Wunsches nach Zusammenschluss handelt, welche
dann wiederum die Intention der gemeinsamen Fortbewegung begriindet. Auch die Beriicksichti-
gung von personenindividuellen Eigenschaften kann bei der Modellierung von individuellen

Wiinschen genutzt werden.

Insgesamt wird deutlich, dass fiir die Erfiillung der Anforderung A1 (Vorhersage im Bereich meh-
rerer Sekunden) die Nutzung von Kontextinformationen erwogen werden muss. Zur Bildung eines
tibergeordneten Situationsverstidndnisses ist es notwendig, Aspekte der Umgebung und des aktu-

ellen Kontextes mit zu betrachten. Die Nutzung solcher Informationen fiir die Erstellung von
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Trajektorienvorhersagen entspricht der Verhaltensmodellierung auf tieferen Modellierungsebe-

nen.

Die Beriicksichtigung der Arbeiten zur menschlichen Verhaltensmodellierung in technischen Sys-
temen [158, 159] fiir die Verfeinerung der im vorangegangenen Entwurfs-Schritt entwickelten

Methodik stellt die Entwurfsentscheidung E5: Nutzung von Kontextinformationen fiir Verhal-
tensmodellierung auf Ebene der Intentionen und Wiinsche dar. Konkret sind die Schritte 2 und 3

betroffen. Die Erstellung einer Trajektorienvorhersage ist untergliedert in die Vorhersage von
Wiinschen, Intentionen und der beobachtbaren Aktion, wobei die beobachtbare Aktion die vor-
hergesagte Bewegungstrajektorie darstellt. Jeder Ansatz zur Trajektorienvorhersage umfasst die
Modellierung auf Modellierungsebene der beobachtbaren Aktionen. Insbesondere Muster- und
Plan-basierte Ansdtze nutzen die in Tabelle 10 aufgefiihrten Kontextinformationen, um zusétzli-
che auf der Ebene der Intentionen die aktuelle Situation analysieren zu konnen. Die Modellie-
rungsebene der Wiinsche wird im Stand der Wissenschaft nur bei den Ansétzen mit Beriicksich-
tigung von sogenanntem Gruppenverhalten genutzt. Jede Vorhersage, unabhingig von der Mo-
dellierungsebene, bedingt dabei eine vorherige Datenaufbereitung der Sensordaten und Kontex-
tinformationen. Dabei wird Weltwissen iiber Kontextinformationen beschrieben. Diese Abwei-
chung der Namensgebung gegeniiber den diskutierten Arbeiten im Bereich der Verhaltenspsycho-
logie ist notwendig, da Weltwissen ein Ideal darstellt, welches nicht erreicht werden kann. Statt-
dessen konnen reale Systeme einzelne Aspekte ihrer Umgebung erfassen und so den aktuellen
Situationskontext mitberiicksichtigen.

Um die Schritte 2 und 3 geeignet fiir die betrachtete Problemdoméne zu erweitern, miissen iiber-
tragbare Schritte zur Datenaufbereitung und Trajektorienvorhersage identifiziert werden. Dies
stellt die zweite Iteration der in dieser Arbeit entworfenen Methodik dar, das Ergebnis dieser Ite-
ration ist in Abbildung 6 dargestellt und wird nachfolgend erldutert.

0) Anfrage B . .
stellen Datenaufbereitung Trajektorienvorhersage
‘é
= o - 4) Vorhersagen bewerten
.’ E""‘""“‘ “““"s'“'l"h 2a) Bewegungszustand ::’ T':""“’";"""L""“ (2.B. Abweichung zwischen
(2 AN Senimes it -kchen erfassen (z.B. Positionsdaten e (Zbe 2 ”""‘gf‘d Vorhergesagter und tatsachiich
andbedingungen eine s ositionsdaten bestimmen u e Tl

Vorhersage erstellt werden) in nutzbares Format bringen) bestimmen)

5) Trajektorien-

vorhersage bei
" 2b) Statische 3b) Intentionen
Pfadfindung Kontextinformationen beriicksichtigen
einbeziehen Je nach verfigbaren erfassen (z.B. Karte der (2.B. Vorhersage maglicher

Daten auch tiefere 1 Umgebung inklusive PO laden) Zielorte)
Modellierungsebenen fur
Trajektorienvorhersage
beriicksichtigen

2c) Dynamische 3c) Wiinsche beriicksichtigen
Kontextinformationen (2.B. Gruppen
erfassen (z.B. Postionsdaten zusammengehorigkeit
anderer Menschen korrelieren, bestimmen, nachste Aufgabe
offene Aufgaben bestimmen) bestimmen)

Abbildung 6: Verfeinerte Methodik zur Trajektorienvorhersage
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Die in Abbildung 6 dargestellte verfeinerte Methodik prézisiert die Schritte 2 und 3 und unter-
gliedert diese dazu in Teilschritte 2a), 2b), 2¢), 3¢), 3b) und 3a):

e Kern jedes Ansatzes zur Trajektorienvorhersage ist die Berechnung von Vorhersagen. Die
dazu notwendigen Bestandteile werden dem Schritt 3a) zugeordnet. Fiir die Berechnung
von Vorhersagen ist die Erfassung des aktuellen Bewegungszustands immer notwendig,
entsprechende Bestandteile eines Ansatzes zur Trajektorienvorhersage sind Schritt 2a)

zugeordnet.

e Nutzt ein Ansatz zusitzliche Elemente zur Beriicksichtigung von Intentionen, so sind
diese Bestandteile dem Schritt 3b) zugeordnet. Intentionen, wie beispielsweise die Bewe-
gung hin zu einem interessanten Ort (sogenannte POI, Points-of-Interest), konnen durch
die Anwendung von statischen Kontextinformationen beriicksichtigt werden. Bestand-
teile, welche der Erfassung von statischen Kontextinformationen gewidmet sind, sind
Schritt 2b) zugeordnet.

e Nutzt ein Ansatz zusitzliche Elemente zur Beriicksichtigung von Wiinschen, so sind diese
Bestandteile dem Schritt 3¢) zugeordnet. Das Beriicksichtigen von Wiinschen, wie bei-
spielsweise das Zusammenbleiben als Gruppe, erfordert die Anwendung von dynamischen
Kontextinformationen. Bestandteile, welche der Erfassung von dynamischen Kontextin-

formationen dienen, sind Schritt 2¢) zugeordnet.

Kontextinformationen und die Verhaltensmodellierung auf Ebene der Intentionen und Wiinsche
verbessern die Qualitdt von Trajektorienvorhersagen. Ansitze, welche sowohl Wiinsche als auch
Intentionen beriicksichtigen, bendtigen, im Vergleich zu einfacheren Ansétzen, entsprechende zu-
sétzliche Schritte der Datenaufbereitung und Trajektorienvorhersage. Durch die Untergliederung
der Schritte 2 und 3 in die Subschritte 2a), 2b), 2c), 3c), 3b), 3a) bleibt der modulare Charakter
der Methodik bestehen. Durch die Verfeinerung der Schritte 2 und 3 wird die Wiederverwendung
von Modulen zur Erfassung und Verarbeitung von Kontextinformationen erméglicht. Analog zur
ersten Iteration besteht weiterhin das Problem der Begrenztheit der nutzbaren Sensorik. Durch die
Untergliederung in verfeinerte Schritte konnen realisierte Ansétze zur Trajektorienvorhersage ge-
meinsam die den Schritten 2b), 2c), 3¢) und 3b) zugeordneten Bestandteile zur Aufbereitung und
Verarbeitung von Kontextinformationen nutzen. Durch die Auftrennung in mehrere Schritte wer-

den monolithische Realisierungen vermieden und eine modulare Struktur geschaffen.
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3.1.3 Datensensitive Erstellung von Trajektorienvorhersagen durch
Modularitat und Serviceorientierung

Ein wichtiger Bestandteil der Design Science Forschungsmethodik ist ein Abgleich der entwor-
fenen Artefakte mit den Gegebenheiten innerhalb der betrachteten Problemdomaine [60, 61]. Hier-
iiber wird sichergestellt, dass die entworfenen Artefakte einen relevanten Beitrag zur Verbesse-
rung beitragen.

In den beiden vorangegangenen Design-Zyklen wurde Trajektorienvorhersage in modulare Ein-
zelschritte untergliedert, es entstand die modulare Methodik zur Trajektorienvorhersage. Fiir die
Erstellung von Vorhersagen werden Daten benétigt. Herausfordernd hierbei ist die Bereitstellung
dieser Daten. Wihrend Daten beziiglich des aktuellen Bewegungszustand notwendig sind fiir die
Erstellung von Trajektorienvorhersagen, helfen Informationen beziiglich des aktuellen Kontextes
bei der Verbesserung der Vorhersagequalitit. Die Erfassbarkeit des aktuellen Kontextes ist in der
Problemdomaéne nicht selbstversténdlich. In Tabelle 11 sind die von Ansétzen zur Trajektorien-
vorhersage genutzten Datenquellen fiir Kontextinformationen aufgefiihrt und hinsichtlich der Er-

fassbarkeit bewertet.

Wie beschrieben ist die Nutzung von Kontextinformationen sinnvoll fiir die Verbesserung der
Qualitit von Trajektorienvorhersagen. Gleichzeitig zeigt die in Tabelle 11 dokumentierte Analyse
der Erfassbarkeit, dass Kontextinformationen nicht immer verfiigbar sind. Daher muss die ent-
worfene modulare Methodik zur Trajektorienvorhersage um den Aspekt der sensitiven Datennut-
zung erweitert werden. Die Methodik muss zur Laufzeit mit der (Nicht-)Verfiigbarkeit von Kon-

textinformationen umgehen konnen.
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Tabelle 11: Erfassbarkeit von Kontextinformationen in der Problemdomiine Intralogistik

Ausgewertete Erfass- Begriindung

Kontextinforma- | barkeit

tion

Karte der Umge- | Hoch Mobile Roboter benétigen auf jeden Fall eine Karte der

bung Umgebung, diese Roboter-Karte kann auch fiir Trajektori-
envorhersage genutzt werden. Alternativ konnen Gebaude-
pléne genutzt werden.

Menschengrup- Hoch Die Erfassung von Bewegungszustands-Daten ist notwen-

pen dig fiir Trajektorienvorhersagen, infolgedessen konnen
auch eng zusammenstehende Gruppen erfasst werden.
ABER: In Fertigung / Lager eher selten, dass grofle Grup-
pen sich gemeinsam bewegen, in anderen Problemdoménen
sinnvoller als bei der betrachteten.

Points-of-Interest | Mittel Die Positionen von POI konnen manuell auf einer Karte
eingetragen werden, alternativ konnen durch Analyse von
aufgezeichneten Bewegungsdaten die Positionen von POI
auch automatisiert bestimmt werden.

Vergangene Be- | Mittel Die Erfassung und Auswertung von Bewegungsdaten ist

wegungen notwendig fiir die Erstellung von Trajektorienvorhersagen,
infolgedessen konnen Daten auch fiir spétere Analysen ge-
speichert werden. Speicherung muss datenschutzkonform
ablaufen, daher Erfassbarkeit nur mit mittel bewertet.

Menschliche Pose | Niedrig Erfassung der menschlichen Pose erfordert eine Erfassung
der Arme und Beine (meist via Kamera), Einsatz von Ka-
meras in der betrachteten Problemdoméne zunehmend ak-
zeptiert, aber immer noch schwierig.

Nichste Aufgabe | Niedrig Daten beziiglich der aktuellen Aufgaben im Bereich Ferti-

gung/Lager liegen digitalisiert vor, Erfassung erfordert zu-
satzlichen Datenzugriff, dies aber leicht umsetzbar [64].
Aufgaben lassen sich schwerer als Positionswerte anony-
misieren und Datenschutz in Deutschland sehr wichtig, da-
her Erfassbarkeit nur mit niedrig bewertet. Datenschutz-
konformes Vorgehen benétigt.

In diesem weiteren Design Zyklus wird daher die Methodik so erweitert, dass die zuvor definier-

ten Schritte flexibel miteinander verkniipft und die Vorhersageerstellung entsprechend gesteuert

wird. In Abbildung 7 ist die aus Entwurfsentscheidung E6: Erweiterung der Methodik um As-

pekte der sensitiven Datennutzung resultierende modulare Methodik zur datensensitiven Erstel-

lung von Trajektorienvorhersagen dargestellt.
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Abbildung 7: Modulare Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen

Mit diesem Design-Zyklus werden, wie in Abbildung 7 dargestellt, die Entscheidungspunkte EP1
bis EP4 eingefiihrt, an denen in die Folgeschritte verzweigt wird. Zwischen Schritt 1) und Schritt
2a) wird entschieden, ob eine Trajektorienvorhersage erstellt werden kann. Basis zu dieser Ent-
scheidung liefert die Analyse der Anfrage nach einer Trajektorienvorhersage und das Vorhanden-
sein der fiir Schritt 2 notwendigen Daten. Nach Schritt 2a) kann es entweder direkt mit Schritt 3a)
weitergehen, sofern weitere Daten nicht verfiigbar sind. Wenn hingegen Kartendaten und Infor-
mationen beziiglich Points-of-Interest vorliegen, kann nach Schritt 2a) dann Schritt 2b) folgen.
Liegen dariiber hinaus Informationen beziiglich der aktuellen Aufgaben vor, so kann nach Schritt
2b) noch Schritt 2c) folgen. Ein weiterer Entscheidungspunkt befindet sich zwischen Schritt 3a)
und Schritt 4). Die Bewertung der Vorhersage kann, muss aber nicht durchgefiihrt werden.

Mit der Einfithrung von Entscheidungspunkten, also der Auflosung einer stets gleichbleibenden
Abfolge der Verarbeitungsschritte, miissen zwei Teilprobleme gelost werden:

Einerseits miissen geeignete Voraussetzungen definiert werden. In den Entscheidungspunkten
EP1 bis EP4 bestimmen die jeweiligen Voraussetzungen dariiber, welche weitergehenden Verar-
beitungsschritte ausgefiihrt werden konnen. Es werden dazu die dreizehn in Tabelle 12 dargestell-
ten Voraussetzungen V1.1 bis V4.2 definiert. Dabei miissen an Entscheidungspunkt EP1 fiinf Vo-
raussetzungen abgepriift werden, an EP2 und EP3 jeweils drei und an EP4 zwei. Uber die an den
Entscheidungspunkten ausgewerteten Voraussetzungen wird die flexible Ausfithrung der Metho-
dik-Schritte gesteuert. Auf Basis der Entscheidungskriterien wird gepriift, ob die fiir die Durch-
fithrung eines bestimmten Schrittes notwendigen Daten als auch die notwendigen Module verfiig-
bar sind. Eine Sonderrolle nimmt der erste Entscheidungspunkt ein, hier flieBen in die Entschei-
dung zudem noch die Anforderungen des beauftragenden Systems hinsichtlich tolerierbarer Be-
rechnungs-Latenzen und Vorhersage-Qualitit mit ein.
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Tabelle 12: Abzupriifende Voraussetzungen an den Entscheidungspunkten

Entscheidungs-
punkt
EP1

Voraussetzungen

V1.1 Verfiigbarkeit von aktuellen und vergangenen Positionsdaten
V1.2 Verfiigbarkeit von geeigneten Modulen zur Datenaufbereitung
V1.3 Verfugbarkeit von geeigneten Modulen zur Vorhersageerstellung
V1.4 Auftragsspezifische Anforderungen fiir Berechnungs-Latenzen
V1.5 Auftragsspezifische Anforderungen fiir Vorhersage-Qualitét
V2.1 Verfiigbarkeit von aktuellen Kartendaten

V2.2 Verfiigbarkeit von geeigneten Modulen zur Datenaufbereitung
V2.3 Verfiigbarkeit von geeigneten Modulen zur Vorhersageerstellung
V3.1 Verfiigbarkeit von aktuellen Daten beziiglich Aufgaben

V3.2 Verfiigbarkeit von geeigneten Modulen zur Datenaufbereitung
V3.3 Verfiigbarkeit von geeigneten Modulen zur Vorhersageerstellung
V4.1 Verfiigbarkeit von zukiinftigen Positionsdaten

V4.2 Verfiigbarkeit von geeigneten Modulen zur Vorhersagebewertung

EP2

EP3

EP4

Andererseits muss auch die Flexibilitét in der Ausfithrungsreihenfolge durch die IT-Architek-
tur der Steuerung unterstiitzt werden. Um den Aspekt der sensitiven Datennutzung zu unterstiit-
zen, miissen die einzelnen Schritte modular im Sinne einer Austauschbarkeit und Kapselung von
Funktionalitdt zusammenfligbar sein. Fiir die Steuerung eines solchen modular aufgebauten Ge-
samtsystems kommen geméf [160] die in Tabelle 13 aufgefiihrten und diskutierten Ansétze in
Frage. Die aufgefiihrten Ansétze stellen dabei bekannte Artefakte im Sinne der Design-Science
dar, die im Entwurf neuer Losungsartefakte, wie etwa der modularen Methodik zur datensensiti-
ven Erstellung von Trajektorienvorhersagen, genutzt werden kénnen [60, 61].

Tabelle 13: Ansiitze zur Steuerung modularer Software (angelehnt an Tabelle 1 aus [160])

Koordinie- Echtzeitfihig- Heterogenitit Flexibilitit zur | Anpassbarkeit,

rungsansatz keit, Berech- Laufzeit Erweiterbar-
nungs-Latenzen keit

Statische Koor- | ++ 0 - -

dinierung [keine

Flexibilitit]

Software-Agen- | 0 ++ ++ ++

ten

Micro-Services | 0 0 + 0

Serviceorien- + ++ ++ ++

tierte Architek-

tur (SOA)

Der in Tabelle 13 dargestellte Vergleich ergibt, dass das bekannte, weit verbreitete Artefakt des
Paradigma der serviceorientierten Architektur (SOA) am besten die verschiedenen Aspekte zur

flexiblen Steuerung modularer Software abbildet. Die Echtzeitfahigkeit wird bei dieser Form der
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dynamischen Koordinierung nur als gut bewertet und wird in der Evaluierung der Arbeit betrach-
tet. Insgesamt wird aber die Nutzung des Artefakts SOA-Paradigma weiterverfolgt und dieses
bildet die Grundlage fiir den Entwurf einer geeigneten IT-Architektur.

Das SOA-Paradigma definiert drei Grundbestandteile: (Interne) Auftragsreprasentation, Dienste
(engl. Service) und zentrale Infrastrukturelementen. Die zentrale Infrastruktur umfasst dabei einen
zentralen Speicher zum Datenaustausch und das Dienstverzeichnis. Fiir die Erstellung von Trajek-
torien ist der Ablauf gemédB dem SOA-Paradigma folgendermafien: Das beauftragende System
interagiert mit der Auftragsreprisentation. Von dort werden dann mithilfe des Dienstverzeichnis-
ses geeignete Dienste zur Bearbeitung des Auftrags identifiziert. Jeder Dienst ist dabei einem der
Schritte 2a), 2b), 2¢), 3c), 3b), 3a) oder 4) der modularen Methodik zugeordnet. Nachdem alle fiir
die Auftragsbearbeitung notwendigen Dienste ausgefiihrt wurden, wird eine fertige Trajektorien-
vorhersage an das beauftragende System gesendet. Das Ergebnis des Entwurfs der IT-Infrastruk-
tur ist in Abbildung 8 dargestellt.

Auftrags- Zentrale Dienste fur
reprasentation (intern) Infrastruktur Schritte 2) bis 4)
Schritt 1) Anfrage Dienst-

analysieren verzeichnis
Beauftragendes Kommunikation Daten-
System (extern) mit extern speicher

¢
Dienstaufruf SOA
(intern) B =

Abbildung 8: SOA-Paradigma zur flexiblen Koordinierung aller beteiligten Dienste

In diesem dritten Design-Zyklus wird das Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensen-
sitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen erweitert um den Aspekt der sensitiven Datennut-
zung. Kontextinformationen helfen bessere Vorhersagen von Bewegungstrajektorien zu erzielen.
Allerdings sind Kontextinformationen nicht immer in gleichem Ausmaf verfiigbar. Die Methodik
wurde dahingehend flexibilisiert und es wurde unter Nutzung des Artefakts Serviceorientierte Ar-
chitektur (SOA) eine passende IT-Architektur entworfen.

Fiir eine der modularen Methodik entsprechenden Umsetzung von Ansétzen zur Trajektorienvor-
hersage werden diese zunédchst in einzelne Module unterteilt. Die Module werden anschlieBend
als Dienste realisiert, welche im Dienstverzeichnis aufgefiihrt und {iber definierte Schnittstellen
aufgerufen werden konnen. Bei der Realisierung eines weiteren Ansatzes zur Trajektorienvorher-
sage kann zunéchst gepriift werden, ob bestehende Dienste wiederverwendet werden konnen.
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Die in den Kapiteln 3.1.1, 3.1.2 und 3.1.3 beschriebenen drei Design-Zyklen fithren zum Losungs-
artefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen,
dieses Artefakt stellt den Kern dieser Arbeit dar. In den nachfolgenden Kapiteln werden die Be-
standteile des Losungsartefakts detailliert beschrieben.

3.2 Analyse von Anfragen nach Trajektorienvorhersagen

Im Kapitel 3.1 wurde die in Abbildung 7 dargestellte modulare Methodik zur datensensitiven
Erstellung von Trajektorienvorhersagen vorgestellt. Nachfolgend wird Schritt 1 der Methodik, die
Analyse von Anfragen nach Trajektorienvorhersage, detailliert besprochen.

Ziel der Arbeit ist die Ermdglichung eines vorausschauenden Verhaltens mobiler Roboter durch
den Einsatz von Trajektorienvorhersagen. Es existieren sehr viele Ansétze zur Trajektorienvor-
hersage, welche in bestimmten Situationen die besten Ergebnisse liefern. Statt des Entwurfs eines
ganzlich neuen, universell einsetzbaren, sehr guten Ansatzes zur Trajektorienvorhersage wird in
dieser Arbeit das flexible Zusammenwirken verschiedener Ansitze fokussiert. Dadurch wird es
moglich, existierende und damit erprobte Ansétze einzusetzen. Zur Laufzeit muss dann aber ent-
schieden werden, welcher Ansatz am besten geeignet ist und fiir die Erstellung einer Trajektori-
envorhersage eingesetzt werden soll. Diese Entscheidung fiir einen bestimmten Ansatz wird in
Schritt 1 der in dieser Arbeit entworfenen Methodik durchgefiihrt. MaBgeblichen Einfluss auf die
Auswahl eines geeigneten Ansatzes haben folgende zwei Faktoren:

1) Welche Ansiitze fiir Trajektorienvorhersagen sind aktuell ausfiihrbar?

Das Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajek-
torienvorhersagen zielt auf die Nutzung verschiedener Ansétze mit dem Ziel, dass abhén-
gig von der aktuellen Situation der am besten geeignete Ansatz ausgewéhlt werden kann.
Es wird angenommen, dass stets mehrere Ansétze zur Trajektorienvorhersage (bestehen
jeweils aus mehreren Diensten) realisiert sind. Ob ein bestimmter Ansatz zur Trajektori-
envorhersage aktuell ausfiihrbar ist, hingt davon ab, ob alle dazu benétigten Dienste aus-
gefiihrt werden konnen. Dienste wiederum konnen nur dann ausgefiihrt werden, wenn alle
bendtigten Eingangsdaten aktuell zur Verfligung stehen. Kann beispielsweise ein be-
stimmter Sensor nicht genutzt werden, so ist auch der entsprechende Dienst zur Sensorda-

tenaufbereitung nicht ausfiihrbar.
2) Welche Anforderungen hat das beauftragende System?

Die Erstellung von Trajektorienvorhersagen hat keinen Selbstzweck, die Vorhersageer-
stellung ist nur ein Zwischenschritt fiir die Ermoglichung eines vorausschauenden Robo-

terverhaltens. In dieser Arbeit stellen AGV das beauftragende System dar, diese mobilen
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Roboter benétigten die Trajektorienvorhersagen. Durch die Nutzung verschiedener An-
sitze wird es moglich, den jeweils besten fiir eine bestimmten Situation auszuwéhlen. An-
sitze zur Trajektorienvorhersage unterscheiden sich dabei nicht nur in funktionalen As-
pekten, also ob ein Ansatz grundsdtzlich in der Lage ist, fiir einen bestimmten Bereich
eine Vorhersage zu erstellen. Vielmehr unterscheiden sich Ansétze auch in nicht-funktio-
nalen Aspekten, etwa dem Zeitverhalten oder der Vorhersagequalitit bei fritheren Berech-
nungen von Trajektorienvorhersagen. Diese nicht-funktionalen Aspekte sollen ebenfalls
in der Bestimmung des am besten zu einer Beauftragung passenden Ansatzes beriicksich-

tig werden.

Die Entscheidung, welcher Ansatz am besten zu einer Beauftragung passt, hangt demnach von
funktionalen und nicht-funktionalen Aspekten ab. In Tabelle 14 sind alle Auswahlaspekte aufge-
listet, welche im Rahmen von Schritt 1 beriicksichtigt werden. Dabei wird deutlich, dass insbe-
sondere der nicht-funktionale Aspekt des Zeitverhaltens nur mit Kenntnis iiber die Anforderungen
des beauftragenden Systems entschieden werden kann. Aufgrund des Zusammenhangs zwischen
Vorhersagequalitidt und der zusitzlichen Auswertung von Kontextinformationen gilt, dass An-
sidtze umso préziser Vorhersagen liefern konnen, je mehr Kontextinformationen ausgewertet wer-
den. Diese zusitzlichen Auswertungen bedeuten aber komplexere Algorithmen und damit eine
langere Berechnungszeit. Wenn ein mobiler Roboter in bestimmten Situationen nun aber sehr
schnell eine Trajektorienvorhersage bendtigt, dann miissen sich entsprechend die Auswahlkrite-
rien zu Gunsten von sehr schnell rechnenden Ansétzen verschieben. Insgesamt fiihrt dies zur Ent-

wurfsentscheidung E7: Beriicksichtigung der Anforderungen des beauftragenden Systems bei

der Auswahl des am besten geeigneten Ansatzes. Statt der reinen Auswahl eines geeigneten An-
satzes umfasst daher Schritt 1 vielmehr die Analyse der Anfrage nach einer Trajektorienvorher-
sage. Dabei werden die in Tabelle 14 aufgefiihrten Auswahlaspekte beriicksichtigt.

Schritt 1 ist innerhalb der Methodik dem Bereich der Datenaufbereitung zugeordnet. Hierbei wer-
den die Daten der Anfrage des beauftragenden Systems sowie Daten iiber die aktuell zur Verfii-
gung stehenden Ansitze und Eingangsdaten aufbereitet und ausgewertet, bevor es zu einer Ent-
scheidung kommt, welcher Ansatz fiir die Berechnung einer Trajektorienvorhersage ausgewéhlt
wird. Abhéngig von dieser Entscheidung werden dann die weiteren Schritte der Datenaufberei-
tung sowie der Trajektorienvorhersage ausgefiihrt. Dabei konnen Schritt 1 der Methodik auch
mehrere Module zugeordnet sein. Dadurch kann die Analyse von Anfragen unterschiedlich aus-
gefiihrt werden. Griinde hierfiir konnen beispielsweise angepasste Schnittstellen fiir verschiedene

beauftragende Systeme sein.
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Tabelle 14: Auswahlaspekte des am besten geeigneten Ansatzes zur Trajektorienvorhersage

Auswahlaspekt Warum notwendig

Verfiigbarkeit der Dienste | Durch die modulare Aufteilung der vormals monolithischen
eines Ansatzes Ansitze in viele wiederverwendbare Teile muss vor der Aus-
wahl eines Ansatzes gepriift werden, ob alle notwendigen
Dienste ausfiihrbar sind. Dieser Schritt beinhaltet dabei impli-
zit auch die Uberpriifung, ob alle bendtigten Datenquellen ak-
tuell genutzt werden konnen, andernfalls sind die entspre-
chenden Dienste zur Datenaufbereitung nicht ausfiihrbar.

Vorhersagehorizont Je nach Ansatz unterschiedlich, liber wie viele Sekunden die
zukiinftige Bewegung von Menschen vorhergesagt werden

koénnen.

Bendotigte Berechnungszeit Insbesondere Ansitze, welchen viele Kontextinformationen
verarbeiten, erfordern umfangreichere Verarbeitungsschritte,
was die Berechnungszeit verlangern kann.

Vorhersagequalitit Insbesondere Ansdtze, welche viele Kontextinformationen
verarbeiten, konnen prézisere Trajektorienvorhersagen be-

rechnen.

Module, welche innerhalb der Methodik dem Schritt 1 (Anfrage analysieren) zugeordnet sind,
nutzen die in Tabelle 14 aufgefiihrten Aspekte zur Auswahl geeigneter Dienste zur weiteren Da-
tenaufbereitung und Erstellung von Trajektorienvorhersagen. Die Ein- und Ausgénge von diesen
Modulen sind in Abbildung 9 dargestellt.

Eingangsinformationen: Ergebnisse:
* Notwendig: In welchem Bereich 1) Anfrage analysieren * Fur welche Person wird
befindet + Bestimmung aller sich im eine Trajektorien-
sich das beauftragende System Bereich befindlichen Akteure vorhersage benétigt
* Optional: Wie schnell wird ein Auswahl geeigneten Ansatzes *  Welche Module werden zur
Ergebnis benétigt zur Trajektorienvorhersage Erstellung der
Bestimmung aller Trajektorienvorhersage
auszufithrender, aufgerufen

weiterfiilhrenden Module

« Optional: (als Ergebnis von Schritt 4) Wie schnell wurden
bisherige Vorhersagen eines Ansatzes berechnet

+ Optional: (als Ergebnis von Schritt 4) Wie prazise waren die
bisherigen Vorhersagen eines Ansatzes

Abbildung 9: Ein- und Ausgénge von Schritt 1) ,,Anfrage analysieren*
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3.3 Aufbereitung von Sensordaten

In diesem Kapitel werden die Methodik-Schritte 2a) bis 2c) der Datenaufbereitung detailliert be-
sprochen. Ohne Einschrinkung der Ubertragbarkeit des Losungsartefakts der modularen Metho-
dik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen werden dabei auch Sensor-Tech-
nologien diskutiert und ausgewdhlt.

3.3.1 Erfassung des Bewegungszustands mit UWB-RTLS

Die Bestimmung der aktuellen Position, der Bewegungsrichtung und der Bewegungsgeschwin-
digkeit eines Menschen ist die Grundlage fiir jede Erstellung einer Trajektorienvorhersage und
wird als Bewegungszustand einer Person bezeichnet. Alternativ kann der Bewegungszustand auch
als eine Bewegungstrajektorie, also als eine zeitliche Abfolge des aktuellen und der vergangenen
Positionswerte beschrieben werden. Hieraus konnen dann ebenfalls die aktuelle Position und Ge-
schwindigkeit in X- und Y-Richtung abgeleitet werden. Liegen keine Daten beziiglich des aktu-
ellen Bewegungszustands vor, so kann auch keine Aussage iiber die zukiinftige Bewegungstrajek-
torie getroffen werden. Eine Trajektorie ist dabei eine zeitliche Abfolge an Positionswerten. So-
wohl aufgezeichnete (Vergangenheit) als auch vorhergesagte (Zukunft) Bewegungen kénnen als
Trajektorie abgebildet werden. Uber eine Trajektorie wird beschrieben, zu welchem Zeitpunkt
sich eine Person an einer bestimmten Position im Raum befindet.

Module, welche der Bestimmung des aktuellen Bewegungszustands dienen, werden innerhalb der
Methodik zur Trajektorienvorhersage dem Schritt 2a) zugeordnet. Diese Module verarbeiten da-
bei die in Abbildung 10 dargestellten Eingangsdaten und kapseln die benétigten Sensorschnitt-
stellen zur Ermittlung des Bewegungszustands. Als Ergebnis fiir die nachfolgenden Schritte wer-
den aufbereitete Bewegungszustandsdaten bereitgestellt.

Ergebnis:

Eingangsinformation : Bisherige Bewegungstrajektorie (t)

2a) Bewegungszustand erfassen

« Fur welche Menschen wird eine 4 _ . Position(ty)
Trajektorienvorhersage y Intera'ktlon m't_ Sensorikzur Position(t.;)
benstigt Positionsbestimmung = Position(tr )

+ Datenaufbereitung 2
Position(t.,)

Alternative Darstellung
Bewegungszustand (t,)

Position(ty)
= | Ausrichtung(t,)
Geschwindigkeit(t,)

Abbildung 10: Ein- und Ausgéinge von Schritt 2a) ,,Bewegungszustand erfassen*
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Zur Bestimmung des aktuellen Bewegungszustands wird die Bestimmung der aktuellen Position
im Raum benétigt. Hierzu existiert eine Vielzahl an Technologien, diese wurden bereits in Kapitel
2.5 vorgestellt und diskutiert. Ansétze zur Trajektorienvorhersage setzen auf relative oder externe
Positionierungslosungen. Entweder wird die Position von Menschen relativ zur aktuellen Position
des Roboters bestimmt. Hierzu wird die an einem Roboter verbaute Sensorik entsprechend aus-
gewertet. Alternativ wird eine vom Roboter unabhéngige, externe Sensorik genutzt, welche abso-
lut die Positionen von Menschen in der Umgebung erfassen kann. Haufig handelt es sich um Ka-
meras, die fest installiert einen bestimmten Teil der Verkehrsfliche iiberwachen und mit entspre-
chender Auswertesoftware dann Positionswerte fiir alle Menschen berechnen kénnen. Im Bereich
der Intralogistik sind Kamera-basierte Losungen noch nicht weit verbreitet. Stattdessen ist die
Nutzung von Ultra-Breitband-basierten Echtzeit-Lokalisierungssystemen (engl. Ultra-wideband
Real-Time Locating Systems, UWB-RTLS) iiblich. Diese eignen sich auch fiir die Zwecke der
Trajektorienvorhersage und stellen den in der betrachteten Problemdoméne verfiigbaren Stand der
Technik und damit, im Sinne der Design Science, ein bekanntes, wiederverwendbares Artefakt
dar [60, 61]. Daher wird die Entwurfsentscheidung E8: Einsatz von externen UWB-basierten

Real-Time Locating Systemen zur Positionsbestimmung getroffen. Diese Entscheidung basiert

auf den nachfolgend aufgefiihrten Kriterien:

o Ausreichend prézise Echtzeit-Lokalisierung auch in Innenrdumen moglich
e Hohe Mess-Dynamik mit mehreren Messungen pro Sekunde
e Die aktuelle Position von Menschen kann immer zuverldssig erfasst werden

e Relativ weit verbreitet in Industrie, Datenschutz-konformer Umgang bereits demonstrierbar

Die Auswahl dieser Technologie stellt keine Einschrinkung der Ubertragbarkeit des Losungsar-
tefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen dar,
da durch die Etablierung von technologieunabhiingigen Lokalisierungsstandards wie etwa omlox!
ein einfacher Austausch der verwendeten Technologie zur Positionsbestimmung zukiinftig mog-
lich ist [33]. Dariiber hinaus wird durch den modularen Aufbau der Methodik sichergestellt, dass
zusitzliche Sensortechnologien mit geringem Aufwand auch nachtréglich integriert und genutzt
werden konnen. So kénnen Schritt 2a) auch mehrere Module zugeordnet sein, wenn beispiels-
weise mehrere Sensor-Technologien installiert und genutzt werden. Dieser Aspekt wird auch in

der Evaluierung untersucht.

! https://omlox.com/, offener Ortungsstandard fiir Echtzeit-Ortungsldsungen
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3.3.2 Erfassung von statischen Kontextinformationen aus Karten

Die Kenntnis des aktuellen Bewegungszustands ist notwendig fiir die Vorhersage der zukiinftigen
Bewegungstrajektorie. Dariiber hinaus spielen Kontextinformationen eine wichtige Rolle fiir die
Erstellung von Trajektorienvorhersagen mit weitem Vorhersagehorizont. Hierbei wird zwischen
eher unverédnderlichen, also statischen, und verédnderlichen, dynamischen Kontextinformationen
unterschieden. Bei der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvor-
hersagen werden Module, welche der Erfassung statischer Kontextinformationen dienen, dem
Schritt 2b) zugeordnet.

In Tabelle 15 ist dargestellt, wie sich die von Ansétzen zur Trajektorienvorhersage genutzten
Kontextinformationen als statisch bzw. dynamisch klassifizieren.

Tabelle 15: Statische und dynamische Kontextinformationen

Kontextinformation Wie hiufig dndert sich die | Statisch oder Dynamisch?
Information?
Karte der Umgebung Selten: Muss nach einer An- | Statisch

derung der Umgebung ange-
passt werden.
Menschengruppen Situationsspezifisch: Nur Dynamisch
wenn gleichzeitig das gleiche
Ziel angesteuert wird, kommt
es zu einer Bewegung als
Gruppe.

Points-of-Interest Selten oder situationsspezi- Statisch (vorwiegend)
fisch: Interessante Orte vor-
wiegend stabil, Anpassung
nach Anderung des Prozesses

notwendig.

Vergangene Bewegungen Selten oder situationsspezi- Statisch (vorwiegend)
fisch: Laufwege vorwiegend
stabil.

Menschliche Pose Situationsspezifisch: Abhén- | Dynamisch

gig von Bewegungsge-
schwindigkeit, Grad der Ab-
lenkung, Verkehrssituation.
Nichste Aufgabe Situationsspezifisch: Abhidn- | Dynamisch
gig vom Prozess

Bei der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen werden
Module, welche der Erfassung statischer Kontextinformationen dienen, dem Schritt 2b) zugeord-
net. Diese verfiigen iiber die in Abbildung 11 dargestellten Ein- und Ausgénge.
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2b) Statische Kontextinformationen

Eingangsinformation: Ergebnis:
« Fr welche Menschen wird eine |Shbiaaashnn .
Trajektorienvorhersage (Semantisch) erweiterte Karte der Karte der Umgebung
benstigt Umgebung laden, ggf. dazu Liste mit (Optional) Liste mit Points-
Points-of-Interest laden, vergangene of-Interest

Bewegungen auswerten, ...

Abbildung 11: Ein- und Ausgéinge von Schritt 2b) ,,Statische Kontextinformationen erfassen*

Bei Schritt 2b) wird fiir den Menschen, fiir den eine Trajektorienvorhersage benétigt wird, eine
entsprechende Karte der Umgebung sowie die interessanten Orte auf der Karte, die sogenannten
Points-of-Interest (POI) geladen. Diese Aktivitdten sind dem Bereich der Datenaufbereitung zu-
geordnet, da hierbei noch keinerlei Vorhersage geschieht. Vielmehr ist fiir das Laden der Karte
und der POI eine Interaktion mit verschiedenen Schnittstellen zur Datenbereitstellung notwendig.
Gegebenenfalls miissen Daten erst zu Karteninformationen verarbeitet werden. Die Kombination
aus einer Karte, welche allgemeine Informationen tiber Hindernisse in der Umgebung beinhaltet,
sowie POI, welche interessante Orte in der Umgebung beschreiben, wird dabei auch als seman-
tisch-erweiterte Karte bezeichnet, die nachfolgende Abbildung 12 zeigt beispielhaft die Darstel-
lung einer solchen Karte. Neben der Information beziiglich frei verfiigbaren Verkehrsflachen sind
auch interessante Orte verzeichnet.

Arbeitsplatz 1

’V Cafet

Arbeijtsplatz 2
X Rasterkarte zur diskreten Abbildung der Umgebung,
= = Hindernis, o = frei, m = Point-of-Interest

Abbildung 12: Beispiel einer semantisch-erweiterten Karte

Durch den modularen Charakter der Methodik konnen Schritt 2b) auch mehrere Module zugeord-
net sein, welche abhingig von der Situation dann ausgefiihrt werden. So konnen besondere Vor-
kommnisse wie beispielsweise ein Feueralarm es notwendig machen, dass eine andere Karte ge-
nutzt wird und sich auch die Liste mit POI reduziert. Trotzdem handelt es sich dabei um statische
Kontextinformationen, da die Karteninformation an sich keinen stdndigen Verdnderungen unter-

liegt und nur nach einem Umbau der Umgebung angepasst werden muss.
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3.3.3 Erfassung von dynamischen Kontextinformationen aus Kalen-
dern

In Tabelle 15 sind die von Ansétzen zur Trajektorienvorhersage ausgewerteten Kontextinforma-
tionen aufgelistet und als statische oder dynamische klassifiziert. Module, welche Schritt 2¢) zu-
geordnet sind, dienen der Erfassung von dynamischen Kontextinformationen. Diese verfiigen

iiber die in Abbildung 13 dargestellten Ein- und Ausgénge.

2c) Dynamische
Kontextinformationen erfassen

Eingangsinformation: « (im Rahmen dieser Arbeit aufgrund Ergebnis:

« Fur welche Menschen wird eine Problemdomane nicht weiter
Trajektorienvorhersage betrachtet) Korrelation mit anderen Liste mit offenen Aufgaben
benétigt Bewegungstrajektorien zur (Optional) Ortsinformationen,

Identifikation von Gruppen wo die nachsten Aufgaben
(stattdessen weiterverfolgt) Auflistung stattfinden
aller offenen Aufgaben

Abbildung 13: Ein- und Ausgénge Schritt 2¢) ,,Dynamische Kontextinformationen erfassen*

Bei Schritt 2¢) werden ausgehend von der Information, fiir wen eine Trajektorienvorhersage be-
notigt wird, die dynamischen Kontextinformationen erfasst. Diese Aktivitdten sind dem Bereich
der Datenaufbereitung zugeordnet, da hierbei noch keinerlei Vorhersage geschieht. In Abhéngig-
keit von dem in Schritt 1 ausgewihlten Ansatz zur Trajektorienvorhersage miissen dann entspre-
chende Kontextinformationen bereitgestellt werden. Hierbei ist eine groBe Vielfalt beziiglich Art
und Inhalt von Kontextinformationen médglich. Kontextinformationen bilden einen Teil des Welt-
wissens ab und sehr viele unterschiedliche Informationsquellen kénnen dabei hilfreich sein, Be-
wegungstrajektorien zu erkldren bzw. die Motivation fiir eine bestimmte Bewegung zu modellie-
ren und korrekt vorherzusagen. Durch den modularen Charakter der Methodik kénnen Schritt 2¢)
auch mehrere Module zugeordnet sein, welche abhidngig von der Situation dann ausgefiihrt wer-
den.

Auch wenn viele Quellen fiir Kontextinformationen in Frage kommen, so ist doch eine Fokussie-
rung auf Kontextinformationen sinnvoll, die einen groBen Einfluss auf die beobachteten Bewe-
gungen von Menschen in der Problemdomane Intralogistik haben. In Tabelle 16 sind hierzu ver-
schiedene konkrete dynamische Kontextinformationen aufgefiihrt und es wird deren Relevanz fiir
die in dieser Arbeit betrachteten Problemdoméne diskutiert. Bei der betrachteten Problemdoméne
gehen die Menschen, fiir die eine Trajektorienvorhersage benétigt wird, ihrem Beruf nach. Es
wird daher ein rationales Bewegungsverhalten im beruflichen Kontext angenommen. Im Stand
der Wissenschaft hingegen werden meist Trajektorienvorhersagen fiir anonyme Passanten auf 6f-
fentlichen Pldtzen fokussiert.
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Dynamische Kontextinfor-
mation

Relevanz fiir betrachtete
Problemdomiéine

Kommentar

Menschengruppen:
Menschen bewegen sich
gerne als Gruppe fort. Der
Stand der Wissenschaft wid-
met sich der Modellierung
von Gruppenverhalten.

Niedrig, zwar zur Beschrei-
bung auf 6ffentlichen Platzen
mit vielen Menschen in pri-
vaten Kontext sehr relevant,
aber Menschengruppen wéh-
rend der Arbeit nur beim ge-
meinsamen Arbeitsantritt
bzw. Beendigung der Arbeit
iiblich.

Im Stand der Wissenschaft
breit diskutiert, in dieser Ar-
beit aber nicht weiterverfolgt,
da Relevanz fiir beruflichen
Kontext niedrig.

Menschliche Pose:

Die Korperhaltung deutet auf
Geschwindigkeitsdnderung
hin. Der Stand der Wissen-
schaft widmet sich der Ablei-
tung von Handlungen auf Ba-
sis der Pose.

Niedrig, Pose vor allem fiir
Vorhersagen mit kurzem
Vorhersagehorizont sehr
wichtig, erfordern zudem
zwingend den Einsatz von
Kameras oder sonstiger Spe-
zialsensorik.

Im Stand der Wissenschaft
breit diskutiert, in dieser Ar-
beit aber nicht weiterverfolgt,
da Relevanz fiir Vorhersagen
mit groBem Vorhersagehori-
zont niedrig.

Offene Aufgaben:

Die nichste Bewegung héngt
davon ab, was es aktuell zu
tun gibt

Hoch, im beruflichen Kon-
text trifft die Annahme eines
rationalen Verhaltens zu. Zu-
dem liegen in der Problemdo-
méne entsprechende Aufga-
bendaten bereits in digitali-
sierter Form vor [64], konnen
direkt genutzt werden.

Im Stand der Wissenschaft
bisher wenig diskutiert, da
nur filir beruflichen Kontext
relevant, wird weiterverfolgt,
da genau dieser berufliche
Kontext zutrifft.

Besondere Umgebungsbedin-
gung:

Unangenehme Faktoren wie
Larm oder Hitze haben einen
Einfluss auf den gewéhlten
Weg zum Ziel.

Niedrig, da Einfluss auf Ge-
samtverhalten gering oder
leichter iiber Anpassung der
Karte (statische Kontextinfor-
mationen) modellierbar.

Im Stand der Wissenschaft

wenig diskutiert, wird nicht
weiterverfolgt, da geringer

Einfluss.

Besondere Ereignisse:
Feueralarm, ,,Eiswagen-fahrt-
auf-den-Hof™, etc. fithren zu
Bewegungen.

Niedrig, da Spezial-Ereig-
nisse selten vorkommen oder
alternativ als regelméaBige, of-
fene Aufgabe modellierbar.

Im Stand der Wissenschaft
wenig diskutiert, wird nicht
weiterverfolgt, da geringer
Einfluss.

Die in Tabelle 16 dargestellte Bewertung fiihrt zur Entwurfsentscheidung E9: Fokus auf den

Aspekt offene Aufgaben bei der Erfassung dynamischer Kontextinformationen. Diese Entwurfs-
entscheidung betrifft insbesondere Schritt 3c), schrinkt aber die Ubertragbarkeit der Methodik

nicht ein. Vielmehr wird hieriiber ein fiir die Problemdoméne spezifischer zusétzlicher Beitrag

auf dem Gebiet der Trajektorienvorhersage erzielt. Fiir den Einsatz der Methodik in einer anderen

Problemdomaéne, bei der die Betrachtung von Aufgaben und die Annahme eines rationalen Ver-

haltens nicht zutreffen, kénnen Module zur Behandlung von den in Tabelle 16 als mit niedriger

Relevanz bewerteten Aspekten bei Schritte 2¢) und 3c) hinzugefiigt werden.
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Die Bestimmung der ndchsten Aufgabe als Basis fiir die Modellierung der Wiinsche erfordert die
dynamische Erfassung des aktuellen Kontextes. Dabei kann die nichste Aufgabe wie in Abbil-
dung 14 verdeutlicht entweder direkt oder indirekt bestimmt werden. Bei der direkten Erfassung
durch die Abfrage der Aufgaben bzw. des Aufgabenkalenders eines Werkers ist die Vorhersage
der nédchsten Aufgabe trivial, allerdings miissen dazu personenbezogene (Kalender-)Daten verar-
beitet werden. Bei der indirekten Erfassung werden die iiber das aktuelle Produktionsgeschehen
vorliegenden Daten ausgewertet und daraus mogliche néchste Aufgaben abgeleitet. Dies kann
etwa iiber die Auswertungen von Daten von Manufacturing-Execution-Systemen (MES) oder

Warehouse-Management-Systemen (WMS) erfolgen [64].

————

>_ Dynamische Kontextinformation aus Kalendern
zur Vorhersage des nachsten Bewegungsziels:

Direkt via Kalender einer Person:
Abfrage des Kalenders zur Vorhersage des
nachsten Bewegungsziels.

Indirekt via Kalender des Produktionssystems
(z.B. Anschluss MES):

Analyse des aktuellen Produktionsgeschehens
und Bestimmung offener Aufgaben, um
hiervon auf Bewegungsziele der anwesenden
Personen schlieBen zu kénnen

Abbildung 14: Dynamische Kontextinformationen direkt und indirekt aus Kalendern ableiten

3.4 Erstellung von Trajektorienvorhersagen

Dem Bereich Trajektorienvorhersage sind die Teilschritte 3c), 3b), 3a) und 4) zugeordnet und
werden nachfolgend erldutert. Zur leichteren Nachvollziehbarkeit startet die Beschreibung der
Teilschritte bei Schritt 3c), also ausgehend von der tiefsten Modellierungsebene. Dabei folgt
Schritt 3¢) in der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersa-
gen dem zuvor beschriebenen Schritt 2¢) nach. Zum Abschluss dieses Kapitels wird anhand von
reprasentativen Beispielen aus den Bereichen der Physik-basierten, Muster-basierten und Plan-
basierten Vorhersageansitzen die Aufteilung von Teilfunktionen auf die verschiedenen Teil-

schritte und der Ablauf der modularen Methodik aufgezeigt.
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3.4.1 Auswertung dynamischer Kontextinformationen

Die modulare Methodik teilt die Erstellung der Trajektorienvorhersage in mehrere Schritte auf.
Hiertiber wird es moglich, verschiedene Ansitze zur Trajektorienvorhersage so abzubilden, dass
Module zur Datenerfassung, Datenaufbereitung und Datenanalyse leicht wiederverwendet werden
konnen. Dabei stellt Schritt 3¢), die Auswertung von dynamischen Kontextinformationen, die im
Rahmen dieser Arbeit betrachtete tiefste Modellierungsebene dar und wird im Datenaufberei-
tungsschritt 2¢) vorbereitet. Basierend auf der Entwurfsentscheidung E9 wird in dieser Arbeit nur
die Auswertung offener Aufgaben fokussiert.

Module, welche dem Vorhersageschritt 3¢) zugeordnet sind, werten dynamische Kontextinforma-
tionen aus und erstellen daraus eine Vorhersage der nichsten Aufgabe eines Menschen. Das Wis-
sen um die mogliche nichste Aufgabe wiederum stellt in der betrachteten Problemdomaéne einen
starken Hinweis auf das nichste Bewegungsziel dar. Diese Information ist hilfreich fiir die Erstel-
lung préziser Trajektorienvorhersagen. Solche, dem Schritt 3¢) zugeordneten Module verfiigen
iiber die in Abbildung 15 dargestellten Ein- und Ausgénge.

Eingangsinformation : 3c) Wiinsche beriicksichtigen Ergebnis:
« Aktuelle und vergangene « Auswertung offener Aufgaben « Vorhersage nachste Aufgabe
Positionen einer Person « Vorhersage der nachsten « (Optional) Ort der nachsten
« Statische Kontextinformationen: Aufgabe Aufgabe
+ Karte
Optional: POI
» Optional: personenbezogene
Daten, z.B.
* Geschwindigkeit
Fahigkeiten
Verantwortlichkeiten
« Dynamische Kontextinformationen,
z.B. Liste mit offenen Aufgaben

Abbildung 15: Ein- und Ausgénge von Schritt 3¢) ,,Wiinsche beriicksichtigen*

Schritt 3c) stellt einen Vorbereitungsschritt der eigentlichen Berechnung der Trajektorienvorher-
sage dar. Durch die Nutzung dynamischer Kontextinformationen zur Vorhersage der nichsten
Aufgabe ldsst sich die Trajektorienvorhersage bei Plan-basierten Vorhersageansitzen verbessern,
da sich der Moglichkeitsraum, hinsichtlich wohin sich eine Person als Nachstes bewegt, ein-
schrinken ldsst. Statt also jede mogliche Bewegungsrichtung in Betracht ziehen zu miissen, ist
mit Kenntnis der nidchsten Aufgabe eine deutlich zuverldssigere Vorhersage moglich. Dies ist
insbesondere bei den in fiir diese Arbeit benétigten Langzeit-Trajektorienvorhersagen relevant.
Allerdings muss beachtet werden, dass durch Auswertung dynamischer Kontextinformationen nur

eine Vorhersage der nichsten Aufgabe erreicht werden kann.

Die Vorhersage der ndchsten Aufgabe einer Person ist trivial, wenn hierzu der personenbezogene

Kalender analysiert werden kann und der Kalender aktuell und vollstindig ist. In diesem Fall
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bildet der Kalender alle geplanten Tatigkeiten einer Person ab. Durch den Zugriff auf personen-
bezogene Kalenderinformationen kann direkt durch Auswertung des Startzeitpunkts der ndchsten
Aufgabe und der Ortsinformation, wo die ndchste Aufgabe stattfindet, eine umfassende und si-
chere Vorhersage erstellt werden. Schwierigkeiten liegen im Bereich der Realisierung im vorhe-
rigen Schritt 2¢) hinsichtlich der Einwilligung zur Nutzung von personenbezogenen Kalenderin-
formationen fiir die Zwecke der Trajektorienvorhersage sowie der Vollstindigkeit von personen-
bezogenen Kalendern.

Die Vorhersage der ndchsten Aufgabe einer Person kann auch indirekt durch Analyse des Kalen-
ders des Produktionssystems durchgefiihrt werden. Durch die Digitalisierung von Arbeitsabldufen
ist in den Bereichen der Produktion und Lagerhaltung die Nutzung von Manufacturing Execution
Systemen (MES) bzw. Warehouse Management Systemen (WES) verbreitet. Solche Systeme bie-
ten auch eine Auflistung aller geplanter, offener Aufgaben. Hieraus kann dann wiederum be-
stimmt werden, welche Person voraussichtlich als nidchstes welche Aufgabe {ibernimmt. Dies er-
fordert die Auswertung von zusétzlichen Aspekten und es konnen, sofern verfiigbar, personenbe-
zogene Daten hinsichtlich der personenindividuellen Qualifikation oder der Verantwortlichkeiten
fiir bestimmte Aufgaben genutzt werden. Alternativ konnen durch die Analyse der aktuellen Po-
sition des Werkers sowie der Positionen im Raum, an denen bestimmten Aufgaben erledigt wer-
den miissen, Riickschliisse gezogen werden, welche Aufgabe vermutlich als ndchstes bearbeitet
wird. Fiir solche Analysen sind semantisch-erweiterte Karten notwendig, welche neben Informa-
tionen beziiglich Hindernisstrukturen auch die Zielorte zur Durchfithrung bestimmter Aufgaben
enthalten. In der betrachteten Problemdomane lésst sich das realisieren, indem die Ortspositionen
von Arbeitspldtzen und Fertigungszellen erfasst und bei der Erstellung von Trajektorienvorhersa-
gen mit ausgewertet werden. Eine vertiefte Diskussion bietet hierzu [64].

3.4.2 Auswertung statischer Kontextinformationen

Die Auswertung von statischen Kontextinformationen in Schritt 3b) zur Vorhersage der nachsten
Zielposition reprasentiert eine mittlere Modellierungsebene. Diese wird im Datenaufbereitungs-
schritt 2b) vorbereitet. Zusétzlich konnen auch Ergebnisse aus Schritt 3c) genutzt werden. Mo-
dule, welche dem Vorhersageschritt 3b) zugeordnet sind, verfiigen iiber die in Abbildung 16 dar-
gestellten Ein- und Ausgénge. Ziele bei der Auswertung statischer Kontextinformationen kénnen
sich je nach verfligbaren Eingangsdaten unterscheiden. So kann es fiir die Beriicksichtigung von
Intentionen bereits ausreichen, wenn eine einfache Karte der Umgebung beriicksichtigt wird. Eine
bessere Vorhersage von Zielorten gelingt, wenn eine semantisch-erweiterte Karte genutzt werden
kann. Diese ordnet besonderen Orten auf der Karte eine eigene Bedeutung zu, solche Points-of-
Interest stellen dabei haufig dann auch Zielorte fiir menschliche Bewegungen dar. Eine sehr pra-
zise Vorhersage des nichsten Zielorts ist durch Nutzung des Wissens um die nédchste Aufgabe

einer Person moglich.
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Eingangsinformation: - 3b) Intentionen beriicksichtigen Ergebnis:
* Aktuelle und vergangene Positionen |5 Auswertung der Karte und » Vorhersage der
einer Person EEEnIESShen Umgebungskarte
« Statische Kontextinformationen: Vorhersage des néchsten Optional: Vorhersage des
* Karte Zielorts auf Basis einer Karte nachsten Zielorts
« Optional: POI
Antinnal nare "
Optional: personenbezogene
Daten, z.B.

« Geschwindigkeit
« Fahigkeiten
« Verantwortlichkeiten
» Optional: vorhergesagte nachste
Aufgabe

Abbildung 16: Ein- und Ausginge von Schritt 3b) ,,Intentionen beriicksichtigen*

Wie Schritt 3¢) stellt auch Schritt 3b) einen Vorbereitungsschritt der eigentlichen Berechnung der
Trajektorienvorhersage dar. Durch die Nutzung statischer Kontextinformationen lésst sich die
Trajektorienvorhersage verbessern [27]. Insbesondere von der Kenntnis der in der Umgebung be-
findlichen Hindernisse, also durch die Bereitstellung einer geeigneten Karte, profitieren Trajek-
torienvorhersagen.

Die Beriicksichtigung von Intentionen kann unterschiedliche Komplexitdtsgrade beinhalten. Ist
eine aktuelle Karte verfiigbar, so ist die Vorhersage der Umgebungskarte trivial. Ist keine Karte
der Umgebung bekannt, kann eine leere, hindernisfreie Umgebung angenommen werden oder es
konnen historische Daten analysiert werden, um hieraus auf mogliche Hindernisstrukturen schlie-
Ben zu konnen. Komplizierter ist die semantische Erweiterung der Karte. Dabei konnen im ein-
fachsten Fall alle fiir eine Karte hinterlegten Points-of-Interest iibernommen werden. Da die
Points-of-Interest hiufig die Zielpunkte fiir menschliche Bewegungen darstellen, kann so auch
die Vorhersage des nichsten Zielorts erfolgen. Beispielsweise kann die aktuelle Bewegungsrich-
tung einen Hinweis auf den aktuell angesteuerten Zielort geben. Eine hohe Anzahl an POI oder
dicht beieinander liegenden POI erschweren eine solche Analyse. Die Beriicksichtigung weiterer
Kontextinformationen, insbesondere der Analysen der néchsten Aufgabe von Personen, ermdgli-
chen dann eine Vorhersage des nédchsten POI. Eine entscheidende Rolle hierbei spielen die Er-
gebnisse aus Schritt 3¢). Mithilfe der Kenntnis der néchsten Aufgabe konnen, je nach gewéhlter
Modellierung, beispielsweise die POI allein auf die ndchste Aufgabe als Zielort eingeschriankt
werden.

3.4.3 Berechnung von Trajektorienvorhersagen

Die eigentliche Berechnung der Trajektorienvorhersage erfolgt in Schritt 3a). Erst hier wird das
Bewegungsverhalten vorhergesagt und die zukiinftige Trajektorie, also eine Abfolge von mit Zeit-
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stempeln versehenen Positionswerten, berechnet. Dieser Schritt 3a) wird nach den Datenaufberei-
tungsschritten 2a) Bewegungszustand erfassen, 2b) Statische Kontextinformationen erfassen und
2c) Dynamische Kontextinformationen erfassen sowie den Vorhersage-Vorbereitungsschritten
3c¢) Wiinsche beriicksichtigen und 3b) Intentionen beriicksichtigen durchgefiihrt. Je nach ausge-
wihltem Ansatz miissen dabei nicht alle Schritte durchlaufen werden, nur wenn auch statische
und dynamische Kontextinformationen verarbeitet werden, werden Module der Schritte 2b), 2¢),
3c) und 3b) benotigt.

Module, welche dem Schritt 3a) zugeordnet sind, verfiigen iiber die in Abbildung 17 dargestellten
Ein- und Ausginge.

3a) Trajektorienvorhersagen
berechnen
« Zukunftige Positionsdaten

Eingangsinformation:

* Aktuelle und vergangene Positionen
einer Person

« Optional: Statische

Ergebnis:

» Vorhersage der Trajektorie

» Optional: Vorhersage
mehrerer méglicher

bestimmen und mit Zeitstempel

K K versehen X .
Kontextinformationen: o TensEmEen Eu Trajektorien
* Karte Ausgabeformat
« POI
personenbezogene Daten,
z.B.

* Geschwindigkeit
« Fahigkeiten
« Verantwortlichkeiten
» Optional: Vorhersage des nachsten
Zielorts

Abbildung 17: Ein- und Ausgénge von Schritt 3a) ,, Trajektorienvorhersage berechnen

Die Erlduterung des Aspekts, wie Trajektorienvorhersagen in Schritt 3a) berechnet werden, wird
nachfolgend am Beispiel jeweils eines Vertreters des Physik-basierten, des Muster-basierten und
des Plan-basierten Vorhersageansatzes beschrieben. Hierbei handelt es sich um die Entwurfsent-
scheidung E10: Fokus auf Konstante-Geschwindigkeit Ansatz, CNN-basierte Trajektorienvor-

hersage und Forward-Planning Ansatz als Vertreter fiir Physik-basierte, Muster-basierte und Plan-
basierte Vorhersage. Dabei wird fiir jeden Ansatz gezeigt, wie die Berechnung der Trajektorien-

vorhersage funktioniert und wie die Aufteilung der notwendigen Bestandteile auf die Schritte 2a),
2b), 2¢), 3c), 3b), und 3a) durchgefiihrt wird.

3.4.3.1 Physik-basierte Vorhersage nach dem Konstante-Geschwindigkeit Ansatz

Aktuelle Physik-basierte Ansétze zur Trajektorienvorhersage basieren entweder auf der Annahme
einer konstanten Geschwindigkeit oder der Annahme einer konstanten Beschleunigung oder der
Annahme einer konstanten Drehbewegung. [27] Fiir die in dieser Arbeit betrachteten Problemdo-
méne bewegen sich Menschen in Produktionsbereichen oder Lagerhallen. Daher wird als beispiel-
hafter Vertreter der Physik-basierten Ansitze der Konstante-Geschwindigkeit-Ansatz gewahlt.



65

Bei diesem Ansatz wird der aktuelle Positionsvektor P (to) (Position in X- und Y-Dimension) und
der aktuelle Bewegungsgeschwindigkeitsvektor ¥(t,) (Geschwindigkeit in X- und Y-Richtung)

genutzt, um gemaB der Formel (3.1) zukiinftige PositionsvektorenP (t) zu bestimmen. Damit kon-
nen lediglich begonnen Bewegungen in die Zukunft linear verldngert werden. Es handelt sich um
einen sehr einfachen und effizienten Ansatz zur Trajektorienvorhersage. In Umgebungen, in de-
nen lineare Bewegungen dominieren, kann dieser Ansatz aber auch Vorhersagen mit einem Vor-

hersagehorizont im Bereich mehrerer Sekunden liefern.
P(t) = P(ty) + 5(to) - t @D

Fiir die Anwendung des Konstanten-Geschwindigkeit Ansatzes zur Erstellung von Trajektorien-
vorhersagen wird der aktuellen Bewegungszustand benotigt. Weitere Kontextinformationen wer-
den nicht benétigt. Infolgedessen wird fiir eine Umsetzung im Rahmen der modularen Methodik
in zwei Module aufgeteilt. Das Modul zur Bestimmung des aktuellen Bewegungszustands wird
dem Datenaufbereitungsschritt 2a) Bewegungszustand erfassen zugeordnet. Das Modul zur Be-
rechnung der vorhergesagten Trajektorie ist Schritt 3a) Trajektorienvorhersage berechnen zuge-
ordnet. Wenn in Schritt /) Anfrage analysieren der Methodik der Konstante-Geschwindigkeit-
Ansatz fiir die Erstellung der Trajektorienvorhersage ausgewihlt wird, so werden anschlieend
diese beiden, den Schritten 2a) und 3a) zugeordneten Module ausgefiihrt. Weitere Module werden
in diesem Fall nicht benétigt und daher auch nicht ausgefiihrt.

Mochte man die Vorhersagen mit dem Konstante-Geschwindigkeit-Ansatz verbessern, kann man
diesen um die Nutzung von Kontextinformationen erweitern. Nachfolgend werden zwei beispiel-

hafte Erweiterungen vorgestellt.

Eine mogliche Erweiterung des Konstante-Geschwindigkeit-Ansatzes stellt die Plausibilisierung
auf Basis von Karteninformationen dar. Um solche statischen Kontextinformationen zu erhalten
miissen zusétzliche, den Schritten 2b) Statische Kontextinformationen erfassen und 3b) Intentio-
nen beriicksichtigen zugeordnete Module realisiert und ausgefiihrt werden. Mithilfe einer Karte
kann abgeglichen werden, ob die vorhergesagte Trajektorie sinnvoll ist oder ab wann die Vorher-

sage ein aufgrund von Hindernissen unmdgliches Bewegungsverhalten beinhaltet.

Ebenso ist es moglich, mithilfe von dynamischen Kontextinformationen die Eingangsdaten zu
plausibilisieren. Durch die Beriicksichtigung der Vorhersagen der ndchsten Aufgabe kann iiber-
priift werden, ob zum aktuellen Zeitpunkt {iberhaupt eine Bewegung wahrscheinlich ist oder ob
es sich bei der festgestellten aktuelle Bewegungsgeschwindigkeit eher um Messrauschen handelt.
Fiir eine solche Plausibilisierung miissten zusitzliche, den Schritten 2¢) Dynamische Kontextin-
formationen erfassen und 3c) Wiinsche beriicksichtigen zugeordnete Module realisiert und ausge-
fiihrt werden. Durch Kenntnis des Kalenders einer Person kann etwa analysiert werden, ob aktuell
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eine Positionsinderung wahrscheinlich ist oder ob zundchst fiir lingere Zeit einer Téatigkeit an

einem definierten Ort nachgegangen wird.

3.4.3.2 Muster-basierte Vorhersage mittels CNN

Fiir Muster-basierte Vorhersagen werden im Stand der Wissenschaft vor allem Modelle einge-
setzt, die auf sequenziellen Long Short-Term Memory (LSTM) oder nichtsequenziellen Convo-
lutional Neural Networks (CNN) basieren. Fiir die Auswahl eines bestimmten Ansatzes musste
die Datenverfiigbarkeit beriicksichtigt werden. So wird der Bewegungszustand mittels eines Real-
Time Locating Systems erfasst, Informationen iiber die Korperpose stehen nicht zur Verfiigung.
Mit dieser Anforderung konnen die Modelle 2D-CNN [119], IA-TCNN [120, 121], Tra2Tra [127]
(LSTM-basiert), und SR-LSTM [128] umgehen. Es wurde in einem zweiten Schritt die in der
Literatur dokumentierte Vorhersagegiite ausgewertet. Fiir die genannten Modelle liegen jeweils
Werte fiir die Vorhersagegiite in Form der mittleren Abweichung (Average Displacement Error,
ADE) fiir die Datensitze ETH [96] und UCY [97] vor. Zum Zeitpunkt der Auswahl des 2D-CNN
Ansatzes Anfang des Jahres 2022 war der Stand der Wissenschaft, dass CNN-basierte Ansitze
bessere Vorhersagen liefern. Die letztliche Auswahl des 2D-CNN Modells erfolgte dann auf Basis
der erzielten Vorhersagegiite fiir gefilterte ETH- und UCY-Daten. Da in dieser Arbeit sich bewe-
gende Menschen, die ihrem Beruf nachgehen, im Fokus stehen, wurden beim ETH und UCY
Datensatz Trajektorien, die keine Bewegung beinhalten, ausgefiltert und fiir Training und Mo-
dellevaluierung nicht mehr beriicksichtigt. Hierbei zeigte dann das 2D-CNN die bester Vorhersa-

geleistung.

Die auf Basis des 2D-CNN Ansatzes realisierte CNN-basierte Trajektorienvorhersage setzt auf
ein fertig trainiertes, faltendes Neuronales Netzwerk (engl. Convolutional-Neural-Network,
CNN). Dabei werden an die Eingangsschicht des CNN vergangene Positionswerte angelegt, um
an der Ausgangsschicht dann Positionswerte der vorhergesagten Trajektorie zu erhalten. Die Ver-
fiigbarkeit und Qualitdt von Trainingsdaten ist dabei entscheidend fiir die Qualitdt der Vorhersa-
geergebnisse. Der Einsatz des CNN nach der Trainingsphase gestaltet sich wenig komplex.

Fiir eine Umsetzung im Rahmen der modularen Methodik werden zwei Module benétigt. Das
Modul zur Bestimmung des aktuellen Bewegungszustands ist dem Datenaufbereitungsschritt
2a) Bewegungszustand erfassen zugeordnet. Da alle Ansétze zur Trajektorienvorhersage ein sol-
ches Modul benétigen, ist die Wahrscheinlichkeit sehr hoch, dass hierfiir kein neues Modul reali-
siert werden muss, sondern direkt ein vorhandenes Modul wiederverwendet werden kann. Das
Modul zur Ausfithrung des CNN ist wiederum dem Schritt 3a) Trajektorienvorhersage berechnen
zugeordnet. Wenn in Schritt 1) Anfrage analysieren der Methodik der CNN-basierte Ansatz aus-
gewdhlt wird, so werden anschlieend diese beiden den Schritten 2a) und 3a) zugeordneten Mo-

dule ausgefiihrt.
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Mochte man die Vorhersagen mit dem CNN-basierten Ansatz verbessern, kann man diesen um
die Nutzung von Kontextinformationen erweitern. Statische und dynamische Kontextinformatio-
nen helfen, die Qualitét der Trajektorienvorhersage zu verbessern. Ansétze, welche die Anwen-
dung neuronaler Netze mit der Auswertung von Karteninformationen oder Gruppeninformationen
(oftmals als Social Forces bezeichnet) kombinieren, konnen im Rahmen der Methodik durch das
Hinzufiigen weiterer Verarbeitungsmodule in den Schritten 2b), 2¢), 3c) und 3b) umgesetzt wer-
den.

3.4.3.3 Plan-basierte Vorhersage nach dem Forward-Planning Ansatz

Beim Forward-Planning Ansatz wird ein zielgerichtetes, rationales Bewegungsverhalten ange-
nommen. Bewegungen dienen der Erreichung eines bestimmten Ziels. Diese Annahme passt fiir
den betrachteten Problembereich Intralogistik in Produktions- und Lagerbereichen, Menschen ge-
hen hier ihrem Beruf nach und bewegen sich dazu zielgerichtet und rational.

In der einfachsten Form bendtigt Forward-Planning neben der Information iiber die aktuelle Po-
sition eines Menschen zusétzlich noch eine semantisch-erweiterte Karte der Umgebung. Mithilfe
eines Wegsuchalgorithmus werden dann ausgehend von der aktuellen Position alle kiirzesten Rou-
ten zu allen auf der Karte hinterlegten interessanten Orte, sogenannten Points-of-Interest (POI)
berechnet. Dabei werden alle POI als mogliche Zielpositionen angenommen. Fiir die betrachtete
Problemdoméne konnen beispielsweise Arbeitsstationen, Arbeitsplétze in Fertigungszellen oder
Ein- und Ausgénge als POI definiert werden. Alle berechneten Routen werden dann als eigen-
standige Trajektorienvorhersage ausgegeben. Eine erste einfach Erweiterung stellt die Plausibili-
sierung mittels der aktuellen Bewegungsrichtung dar. So kann die Anzahl berechneter Trajekto-
rienvorhersagen reduziert werden, wenn nur POI als mogliche Ziele beriicksichtigt werden, fiir

deren Erreichung eine Bewegung in die aktuelle Bewegungsrichtung notwendig wire.

Fiir die Umsetzung wird wieder ein dem Schritt 2a) Bewegungszustand erfassen zugeordnetes
Modul benétigt. Zudem miissen statische Kontextinformationen geladen und interpretiert werden,
bevor es zur eigentlichen Trajektorienvorhersage kommt. Daher werden auch entsprechende Mo-
dule der Schritte 2b) Statische Kontextinformationen erfassen zum Laden der Umgebungskarte
und POl und 3b) Intentionen beriicksichtigen zur Vorhersage der als Zielorte anzunehmenden POIL
bendtigt. Das Modul zur Berechnung der kiirzesten Wege zu allen Zielorten ist wiederum dem
Schritt 3a) Trajektorienvorhersage berechnen zugeordnet. Wenn in Schritt 1) Anfrage analysie-
ren der Methodik der Forward-Planning Ansatz ausgewahlt wird, so werden anschlieBend Module
der Schritte 2a), 2b), 3b) und 3a) ausgefiihrt.

Fiir eine noch bessere Modellierung der fiir eine Bewegung ursiachlichen Motivation kdnnen wei-

tere Kontextinformationen genutzt werden. Da bei Forward-Planning die POI als Bewegungsziele
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interpretiert werden, sind Erweiterungen interessant, welche dabei unterstiitzen sinnvolle Bewe-
gungsziele zu identifizieren. Durch die Analyse offener Aufgaben kann das nichste Bewegungs-
ziel identifiziert werden. Dies funktioniert gut in der betrachteten Problemdoméne, da Menschen
hier ihrem Beruf nachgehen und dabei Aufgaben abarbeiten. Offene Aufgaben sind dynamische
Kontextinformationen. Diese Erweiterung benétigt Module der Schritte 2¢) Dynamische Kontex-
tinformationen erfassen und 3c) Wiinsche beriicksichtigen. Forward-Planning mit Beriicksichti-
gung von statischen und dynamischen Kontextinformationen beinhaltet die in Abbildung 18 dar-
gestellten Schritte zur Erstellung einer Trajektorienvorhersage

@ Rasterkarte zur diskreten Abbildung der Umgebung,
= = Hindernis, o = frei, = Point-of-Interest Arbeitsplatz 1

2a) Bewegungszustand
erfassen
Aktuelle Position, Richtung und
Geschwindigkeit aus RTLS-
Messwerten bestimmen

3a) Trajektorievorhersage
berechnen
Bestimmung der kiirzesten Route
zum Zielort und Aufbereitung zur
Trajektorie mit Zeitbezug

2b) Statische
Kontextinformationen erfassen
Karte der Umgebung und
gespeicherte Points-of-Interest
laden und bereitstellen

3b) Intentionen beriicksichtigen
Vorhersage des nachsten
Zielorts (@) auf Basis der POI

und offenen Aufgaben

2c) Dynamische
Kontextinformationen erfassen
Aktuell anstehende, offene

Aufgaben laden und bereitstellen
L‘;?o‘;,em an X Arbeitsplatz 2 Nachste Aufgabe)

3c) Wiinsche beriicksichtigen
Vorhersage der als nachstes
bearbeiteten offenen Aufgabe

Problem an
Arbeitsplatz 1
beheben

Arbeitsplatz 1
beheben (eilt)
# Pause machen

Abbildung 18: Trajektorienvorhersage mit Forward-Planning Ansatz

3.5 Bewertung von Vorhersagen

Die dem Schritt 3a) Trajektorienvorhersage berechnen zugeordneten Module erstellen eine Vor-
hersage, welche dann dem beauftragenden System zur Verfiigung gestellt wird. Die modulare
Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen zeichnet sich dadurch aus,
dass verschiedene Ansétze zur Trajektorienvorhersage leicht integriert und genutzt werden kon-
nen. Dabei werden in Schritt 1) die Anforderungen des beauftragenden Systems analysiert und
anschliefend der am besten geeignete Ansatz ausgewéhlt. Zur Erstellung der Trajektorienvorher-
sage werden dann alle Module beziehungsweise die durch die Module bereitgestellten Dienste
des Ansatzes ausgefiihrt. Die vier Kriterien zur Auswahl eines Ansatzes in Schritt /) Anfrage
analysieren sind die Verfiigbarkeit, der Vorhersagehorizont, die benétigte Berechnungszeit und
die Vorhersagequalitit. Die Aktualisierung der Bewertung der benétigten Berechnungszeit und
der Vorhersagequalitit ist dabei Gegenstand des abschlieenden Schritts 4) Vorhersage bewerten.
Dies stellt die Entwurfsentscheidung E11: Bewertung der Leistungsfahigkeit von Ansétzen zur
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Trajektorienvorhersage hinsichtlich Vorhersagehorizont, benétigter Berechnungszeit und Vorher-

sagequalitdt dar:

Vorhersagehorizont: Jeder Ansatz zur Trajektorienvorhersage muss mit einer Angabe be-
ziiglich des damit moglichen zeitlichen Abstands, fiir den eine Vorhersage iiber die Bewe-
gung eines Menschen erstellt wird, versehen werden. Ein Vorhersagehorizont von bei-
spielsweise 4,8 Sekunden bedeutet, dass die Vorhersage die zukiinftige Bewegung in den
néchsten 4,8 Sekunden beschreibt. Diese Angabe wird wihrend der Umsetzung des An-
satzes als Parameter hinterlegt.

Benoétigte Berechnungszeit: Die Zeitdauer, die fiir die Bereitstellung einer Trajektorien-
vorhersage an das beauftragende System bendtigt wird, dient als wichtiges Auswahlkrite-
rium, wenn sehr schnell eine Trajektorienvorhersage bendtigt wird. In Schritt 4) werden
dazu fortlaufend die bendtigten Berechnungszeiten bestimmt und gemittelt.

Vorhersagequalitit: Die Giite einer vorhergesagten Trajektorie kann iiber den mittleren
Fehler der Vorhersage gegeniiber der tatsdchlich eingetretenen Bewegungstrajektorie aus-
gedriickt werden. In Schritt 4) wird dazu eine vorhergesagte Trajektorie mit der tatsdchlich
eingetretenen Bewegungstrajektorie verglichen und die mittlere euklidische Distanz be-
stimmt (engl. Average Displacement Error, ADE).

Die Ausfithrung von dem Schritt 4) zugeordneten Modulen erfolgt nach der Auslieferung einer

fertig berechneten Trajektorienvorhersage an das beauftragende System. Module, welche dem

Schritt 4) zugeordnet sind, verfiigen iiber die in Abbildung 19 dargestellten Ein- und Ausgénge.

Eingangsinformation: 4) Vorhersagen bewerten Ergebnis:
«  Zeitpunkt des Anfrageeingangs * Zeitdauer fur Berechnung

und der Beantwortung der Anfrage erfassen « Aktualisierung der mittleren
« Vorhergesagte Trajektorie Abweichung zwischen benétigten Zeitdauer fir die
« Gemessene Positionswerte, die vorhergesagter und Ausfiihrung des

das tatsachliche tatsachlich eingetretener verwendeten Ansatzes

Bewegungsverhalten abbilden Trajektorie bestimmen « Aktualisierung der

Vorhersagequalitat des
verwendeten Ansatzes durch
Bestimmung der mittleren
Abweichung zwischen
Vorhersage und
tatsachlicher
Bewegungstrajektorie

Abbildung 19: Ein- und Ausgénge von Schritt 4) ,,Vorhersage bewerten*
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3.6 Optimierung der Routenplanung mobiler Roboter durch
Nutzung von Trajektorienvorhersagen

Ziel der Arbeit ist die Ermoglichung der Vorhersage menschlicher Bewegungstrajektorien, auf
Basis derer mobile, fiir die Intralogistik eingesetzte Roboter vorausschauend navigieren konnen.
Durch die Kenntnis der zukiinftigen Bewegung von Menschen kénnen mobile Roboter voraus-
schauend agieren. Dazu miissen Trajektorienvorhersagen in der Routenplanung des Roboters be-
riicksichtigt werden.

Das Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorien-
vorhersagen stellt die bendtigten Vorhersagen bereit. In diesem Kapitel wird das weitere Losungs-
artefakt der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter vorgestellt, dieses Artefakt

nutzt die erstellten Trajektorienvorhersagen zur Optimierung der Routenplanung.

Die Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik ldsst sich wie folgt zusammenfassen:
Trajektorienvorhersagen konnen die vorausschauende Routenplanung fiir mobile Roboter in der
Intralogistik ermdglichen. Die Nutzung von Trajektorienvorhersagen erfordert die Erweiterung
der zur Routenplanung eingesetzten Suchalgorithmen.

Bei heutigen auf dem Markt befindlichen mobilen Robotern kommen Suchalgorithmen wie
Dijkstra oder A* zum Einsatz. Dabei wird die Karte der Umgebung als Graph bestehend aus Kno-
ten und mit Kosten versehenen Kanten modelliert. Die Suchalgorithmen analysieren dann diesen
Graphen mit dem Ziel der Identifikation einer Abfolge von Knoten und Kanten, mit denen von
einem vorgegebenen Startknoten aus mit minimalen Kosten der vorgegebene Zielknoten erreicht
werden kann. Bei Dijkstra oder A* enthélt dieser Graph allerdings nur Kanten mit konstanten

Kosten, es kdnnen also nur statische Hindernisse abgebildet werden.

Dies fiihrt zur Entwurfsentscheidung E12: Nutzung des D* Suchalgorithmus fiir die Optimie-

rung der Routenplanung mobiler Roboter durch Nutzung von Trajektorienvorhersagen. Der D*
Suchalgorithmus stellt im Sinne der Design Science [60, 61] ein bekanntes Artefakt dar, welches

fiir die Nutzung im entworfenen Lsungsartefakt angepasst wird. D* erweitert A* um die Mog-
lichkeit, bei jedem Explorationsschritt eine andere Karte der Umgebung mit anderen Kantenge-
wichten zu nutzen. Um vorhergesagte Bewegungstrajektorien von Menschen bei der Routenpla-
nung zu beriicksichtigen, miissen diese Vorhersagen in zeitabhéngige Karten iibersetzt werden.
Bei diesen zeitabhéngigen Karten haben Kanten, die im Bereich statischer Hindernisse liegen,
weiterhin stets die gleichen, hohen Kosten und werden vom Suchalgorithmus nicht ausgewahlt.
Kanten, auf denen sich zu einem bestimmten Zeitpunkt gemél der Trajektorienvorhersage ein
Mensch befindet, haben ebenfalls hohe Kosten. Allerdings haben solche Kanten wieder niedrige
Kosten, sobald der Mensch sich voraussichtlich an einer anderen Ortsposition befindet. Fiir die
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Routenplanung wird der D* Algorithmus genutzt und fiir jeden Zeitschritt wird eine die zum Zeit-
schritt passende Karte geladen, in der jeweils statische Hindernisse als auch die vorhergesagte
Ortsposition des Menschen abgebildet sind. Der D* Algorithmus bestimmt dann die optimierte
Route von der Start- zur Zielposition, bei der sowohl statische Hindernisse als auch die von Men-

schen eingenommenen Ortspositionen umfahren werden.

Fiir die Umsetzung der vorausschauenden Routenplanung mit dem D* Suchalgorithmus ist eine
geeignete Einstellung der Parameter bei den nachfolgend diskutierten Aspekten notwendig:

1 Granularitit von Knoten und Kanten zur Abbildung der Umgebung: Voraussetzung fiir
jede Wegfindung ist die Abbildung der Umgebung. Der D* Suchalgorithmus kann einen Gra-
phen aus Knoten und Kanten durchsuchen, folglich muss die Umgebung fiir die Anwendung
von D* als Graph abgebildet sein. Fiir die diskrete Abbildung der Umgebung kommen als
Ausgangsbasis fiir Suchalgorithmen haufig Rasterkarten zum Einsatz. Eine Rasterkarte be-
steht aus Knoten, die in einem definierten, stets gleichen Abstand zu den Nachbarknoten po-
sitioniert sind und tiber Kanten mit allen benachbarten Knoten verbunden sind. Freie Flidchen
werden tliber niedrige, Hindernisse iiber hohe Kantenkosten modelliert. Die Anzahl und
Dichte von Knoten und Kanten beeinflussen die Modellierungsgenauigkeit und den Berech-
nungsaufwand bei der Routenplanung. Je mehr Knoten und Kanten die Umgebung abbilden,
desto praziser konnen Hindernisse dargestellt werden, aber auch desto ldnger kann die Aus-
fithrung von Suchalgorithmen dauern, da mehr Knoten und Kanten analysiert werden miis-

sen.

2 Dynamische Anpassung der Kosten fiir eine einzelne Kante oder fiir mehrere umge-
bende Kanten: Eine Trajektorienvorhersage definiert fiir zukiinftige Zeitpunkte jeweils eine
zukiinftige Aufenthaltsposition. Diese Position kann dann so interpretiert werden, dass fiir
zukiinftige Zeitpunkte immer genau eine Kante als durch den Menschen belegt gilt. Aufgrund
der Unsicherheit von Trajektorienvorhersagen, sowie des Aspekts des menschlichen Unbe-
hagens bei Verletzung der sozialen Distanz, ist bei einer feinen Granularitit von Knoten und
Kanten auch die Anhebung von Kosten fiir die benachbarten Kanten sinnvoll. Dadurch kann
erreicht werden, dass mobile Roboter nicht zu dicht an Menschen vorbeifahren, sondern vo-
rausschauend grofBere Absténde einplanen. Wird beispielsweise die tolerierbare minimale so-
ziale Distanz mit einem Meter gewihlt, so macht es Sinn die Kosten fiir die belegte Kante als
auch die Kosten aller umgebenen Kanten zu erhdhen. Dadurch kann erreicht werden, dass
Engstellen durch einen Menschen komplett blockiert werden und Roboter vorausschauend
eine alternative Route wihlen. Die tolerierbare minimale soziale Distanz ist dabei abhingig
von der Roboter-Grofie und der Roboter-Geschwindigkeit [161]. Um menschliches Unbeha-
gen zu vermeiden, miissen grof3e, schnelle Roboter mehr soziale Distanz einhalten als kleine,

langsame Roboter.
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3 Bestimmung der Kosten fiir durch autonome Einheiten belegte Kanten: Die Kosten fiir
voraussichtlich durch Menschen belegte Kanten kénnen so gewéhlt werden, dass mobile Ro-
boter diese stets meiden. Hieriliber kann eingestellt werden, welche Umwege von mobilen

Robotern in Kauf genommen werden, um eine Begegnung mit Menschen zu vermeiden.

Fiir die Nutzung von Trajektorienvorhersagen miissen mobile Roboter iiber eine Routenplanung
verfiigen, welche automatisiert Trajektorienvorhersagen anfragt, diese in zeitabhingige Karte der
Umgebung integriert und anschlieBend den D* Suchalgorithmus auf Basis der zeitabhdngigen
Karten durchfiihrt. Es ergeben sich die in Abbildung 20 dargestellten Ein- und Ausginge fiir die
Routenplanung mobiler Roboter.

Eingangsinformation: Ergebnis:
+ Vorhergesagte Trajektorie Beauftragendes System
* Anfrage nach Anfrage nach
Trajektorienvorhersage Trajektorienvorhersage
Nutzung
Trajektorienvorhersage Fur Roboter: Bestimmung

einer Route von der aktuellen
Position zur Zielposition

Abbildung 20: Ein- und Ausgénge fiir das ,,Beauftragende System*

Bezogen auf die modulare Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen
reprasentiert die Routenplanung mobiler Roboter das beauftragende System, welches Trajektori-
envorhersagen anfragt. Diese Anfragen konnen zeitgesteuert und ereignisgesteuert erfolgen. Fiir

die Ermoglichung einer vorausschauenden Routenplanung wird die Entwurfsentscheidung E13:

Fokus auf ereignisgesteuerte Anfragen nach Trajektorienvorhersage getroffen, da mobile Roboter

nur im Falle eines neuen Transportauftrags auch Informationen beziiglich der aktuellen Blockie-

rung von Verkehrswegen durch Menschen benétigen.

3.7 Uberblick zu Entwurfsentscheidungen

In diesem Kapitel wurde zundchst das Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensensiti-
ven Erstellung von Trajektorienvorhersagen vorgestellt. AnschlieBend wurde die Nutzung der
Trajektorienvorhersagen durch mobile Roboter diskutiert, hierzu wurde das Losungsartefakt der
vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter vorgestellt. Die in Kapitel 2.6 gestellte For-
schungsfrage beziiglich des Aufbaus einer Methodik, welche eine flexible Vorhersage der Bewe-
gungstrajektorien von Menschen ermdglicht und auf deren Basis dann die Routenplanung mobiler
Roboter optimiert werden kann, wird durch die gemeinsame Nutzung dieser beiden Losungsarte-
fakte beantwortet. Bei der Erstellung der Losungsartefakte wurden dabei die in Tabelle 17 darge-

stellten Entwurfsentscheidungen getroffen.
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Das in diesem Kapitel vorgestellte Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensensitiven
Erstellung von Trajektorienvorhersagen ermoglicht die vorausschauende Routenplanung fiir mo-
bile Roboter. Kernbestandteil ist dabei die Schaffung einer modularen Struktur fiir die flexible
Erstellung von Trajektorienvorhersagen. Der Entwurf der Methodik erfolgte dabei in drei Design
Cycles, neben der Modularitit werden auch Aspekte der Nutzung von Kontextinformationen und

der datensensitiven Erstellung von Vorhersagen beriicksichtigt.

Das Losungsartefakt der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter nutzt Trajektori-
envorhersagen und basiert auf der Anwendung des D* Suchalgorithmus, bei dem neben statischen

auch dynamische Hindernisse bei der Routenplanung beriicksichtigt werden.
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Tabelle 17: Entwurfsentscheidungen

Nr. | Entwurfsentscheidung

El Fokus auf Vorhersage mit grolem Vorhersagehorizont der Bewegungstrajektorie

E2 Nutzung verschiedener bereits existierender Ansétze statt Entwurf eines neuen An-
satzes zur Vorhersage menschlicher Bewegungstrajektorien

E3 Klare Trennung zwischen Schritten der Datenaufbereitung und der Erstellung von
Vorhersagen

E4 Unterteilung der Erstellung von Trajektorienvorhersagen in vier Teilschritte

E5 Nutzung von Kontextinformationen fiir Verhaltensmodellierung auf Ebene der Inten-
tionen und Wiinsche

E6 Erweiterung der Methodik um Aspekte der sensitiven Datennutzung

E7 Beriicksichtigung der Anforderungen des beauftragenden Systems

E8 Einsatz von externen UWB-basierten Real-Time Locating Systemen zur Positionsbe-
stimmung

E9 Fokus auf den Aspekt offene Aufgaben bei der Erfassung dynamischer Kontextinfor-
mationen

E10 | Fokus auf Konstante-Geschwindigkeit Ansatz, CNN-basierte Trajektorienvorhersage
und Forward-Planning Ansatz als Vertreter fiir Physik-basierte, Muster-basierte und
Plan-basierte Vorhersage

E11 | Bewertung der Leistungsfihigkeit von Ansétzen zur Trajektorienvorhersage hinsicht-
lich Vorhersagehorizont, benétigter Berechnungszeit und Vorhersagequalitit

E12 | Nutzung des D* Suchalgorithmus fiir die Optimierung der Routenplanung mobiler
Roboter durch Nutzung von Trajektorienvorhersagen

E13 | Fokus auf ereignisgesteuerte Anfragen nach Trajektorienvorhersage
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4 Realisierung der Artefakte fur Routenplanung und
Trajektorienvorhersage

In dieser Arbeit wurde nach der Design Science Research Methodik nach Hevner [60, 61] vorge-
gangen. Es wird eine Verbesserung des Transportdurchsatzes mobiler Roboter in der Intralogistik
angestrebt, hierzu wurden zwei Losungsartefakte entworfen. Zum Zwecke der Demonstration und
Evaluierung gemal [62] werden diese zwei Losungsartefakte als prototypische Realisierung um-

gesetzt.

Nachfolgend wird zunéchst in Kapitel 4.1 die Realisierung des Losungsartefakts der voraus-
schauenden Routenplanung fiir mobile Roboter vorgestellt. Dieses Losungsartefakt optimiert
die Routenplanung fiir mobile Roboter und bendtigt hierzu die Bereitstellung von Trajektorien-

vorhersagen.

In Kapitel 4.2 folgt die Darstellung der Realisierung des Losungsartefakts der modularen Me-
thodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen. Dieses Losungsartefakt
dient der Bereitstellung von Trajektorienvorhersagen. Fiir die Realisierung der notwendigen Inf-
rastruktur werden die bekannten Artefakte ,,Webapplikation* und ,,Serviceorientierte Architek-
tur angepasst und genutzt. Die Erfassung der aktuellen Position einer Person wird iiber das be-
kannte Artefakt ,,Real-Time Locating System* realisiert. Die Nutzung von Kontextinformationen
wird durch das in [64] beschriebene Artefakt ermdglicht. Schlielich werden fiir die datensensiti-
ven Erstellung von Trajektorienvorhersagen gemifl der modularen Methodik jeweils ein beste-
hendes, bekanntes Artefakte der physik-, Muster- und Plan-basierten Trajektorienvorhersagen an-
gepasst. In Kapitel 4.3 folgt die Diskussion der Skalierbarkeit.

4.1 Routenplanung mobiler Roboter mit D* Suchalgorithmus

In diesem Kapitel wird die Realisierung des Losungsartefakts der vorausschauenden Routenpla-
nung fiir mobile Roboter beschrieben. Im Kontext des weiteren Losungsartefakts der modularen
Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen wird dies als beauftragen-
den Systems bezeichnet. In dieser Arbeit stellen mobile Roboter die Nutzer von Trajektorienvor-
hersagen dar. Durch die Beriicksichtigung der vorhergesagten Bewegungstrajektorien von Men-

schen bei der Routenplanung kénnen Begegnungskonflikte vorausschauend vermieden werden.

Basis fiir diese Routenplanung ist der D* Suchalgorithmus, welcher auf zeitabhdngigen Karten
der Umgebung die optimale Route zwischen der aktuellen Position des Roboters und der Zielpo-
sition bestimmt. Die zeitabhingigen Karten werden als Rasterkarten realisiert, fiir die gilt: Ist fiir
eine bestimmte Position im Raum zu einem bestimmten Zeitpunkt vorhergesagt, dass sich dort
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ein Mensch aufhalten wird, so werden dieser Kante fiir diesen bestimmten Zeitpunkt hohere Kos-
ten zugewiesen und der Suchalgorithmus meidet diese Kante. Hieriiber werden die vorhergesag-
ten Bewegungstrajektorien der Menschen auf den zeitabhidngigen Rasterkarten abgebildet.

Fiir die Evaluierung wird eine Evaluierungsplattform benétigt. Mobile Roboter, die fiir die Intra-
logistik eingesetzt werden, bestehen aus einer Hardware, welche durch Software gesteuert wird.
In dieser Arbeit liegt der Fokus auf der Steuersoftware. Die Steuerung mobile Roboter ist wenig
standardisiert, es existieren viele proprietire Betriebssysteme und Steuersoftwares. Das Robot
Operating System (ROS) ist eine Sammlung von Open Source Werkzeugen und Bibliotheken zur
Steuerung von Robotern. Aufgrund der dufBlerst umfangreichen Codesammlung und industrie-
freundlichen Apache 2.0 Lizenz bieten Anbieter mobiler Roboter zunehmend eine ROS-Schnitt-
stelle an oder die gesamte Steuerung der Roboter ist mit ROS realisiert. Neben Robotern fiir Bil-
dungszwecke stellen auch Anbieter kommerziell eingesetzter Roboter wie ABB, Clearpath oder
Fanuc entsprechende Bibliotheken bereit. Fiir weitere Anbieter wie KUKA oder Boston Dyna-
mics bestehend wiederum Adapter-Pakete, um die Roboter dieser Anbieter mittels ROS steuern
zu konnen. [72]

Die vorausschauenden Routenplanung wird aufgrund der Anwendbarkeit fiir viele Roboter fiir
das Robot Operating System (ROS) realisiert. Ohne Beschriinkung der Ubertragbarkeit wird der
am IAS verfiigbare FESTO Robotino 3 Premium fiir die Evaluierung eingesetzt. Dieser wird iiber
ROS gesteuert und kann daher gegen andere Roboter, welche ROS unterstiitzen, ausgetauscht
werden. Der FESTO Robotino 3 Premium verfligt iiber einen omnidirektionalen Antrieb und fiir
die Umgebungserfassung werden Infrarotsensoren (Nahbereich) und ein 2D Laserscanner (erfasst
Umgebung in Fahrtrichtung) eingesetzt. Abbildung 21 zeigt den genutzten Roboter in der Ein-
satzumgebung, die Evaluierungsszenarien wurden in der Forschungsfabrik ARENA2036 [162]
durchgefiihrt.

FESTO Robotino 3 Premium in der
Einsatzumgebung ARENA 2036

Abbildung 21: Evaluierungsplattform Robotino in der Einsatzumgebung ARENA2036 [162]
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Das Verhalten des Roboters beziiglich der Kollisionsvermeidung mit Menschen, die sich auf we-
nige Dezimeter dem Roboter gendhert haben, dndert sich durch die Beriicksichtigung von Trajek-
torienvorhersagen nicht. Aus Sicherheitsgriinden muss ein Roboter bei solchen Begegnungen mit
Menschen immer anhalten oder die Geschwindigkeit stark reduzieren. Die in dieser Arbeit be-
trachteten Trajektorienvorhersagen ermdglichen die vorausschauenden Routenplanung fiir den
Fall, dass die am Roboter verbaute Sensorik den Menschen noch gar nicht erfassen kann bzw.
diese noch sehr weit entfernt ist und noch keinen direkten Einfluss auf die Navigation des Robo-
ters haben. Ausgehend von dieser Annahme betreffen die Anpassungen an der Steuerungssoftware

des Roboters ausschlieBlich die fiir die Routenplanung zustdndigen Bestandteile.

Die Routenplanung bei ROS erfolgt durch den ROS Navigation Stack. Der Navigation Stack be-
inhaltet dabei sowohl die Software fiir die globale Routenplanung als auch Software fiir die kor-
rekte, lokale Ausfithrung einer geplanten Route. Hierzu wird im Rahmen des ROS Navigation
Stacks die globale Routenplanung (global planner) von der lokalen Bewegungsplanung (lo-
cal_planner) unterschieden. Wahrend die globale Routenplanung zu Beginn eines neuen Auftrags
ausgefiihrt wird, kiimmert sich die lokale Bewegungsplanung dann um die Ausfiihrung einer ge-
planten Route, also das tatsdchliche Steuern des Roboters. [73]

Zur Umsetzung der vorausschauenden Routenplanung wurde der D* Algorithmus fiir ROS reali-
siert. Die vorausschauende Routenplanung wird dem Wirkungsbereich des globalen Routenpla-
ners zugeordnet, nur der global planner des ROS Navigation Stack wird angepasst. Der glo-
bal_planner wird fiir die Umsetzung des D* Algorithmus ersetzt und beinhaltet folgende Haupt-

funktionen:

e initialize: Initialisiert die zeitabhdngigen Rasterkarten und ruft die Realisierung des Arte-
fakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersa-
gen auf, um eine aktuelle Trajektorienvorhersage zu erhalten. Hierbei wird zunéchst eine
Rasterkarte mit statischen Hindernissen (,,statische-Karte*) erzeugt. Anschliefend Erzeu-
gung der Rasterkarten fiir jeden Zeitschritt (,,Zeitschritt-Karte*), diese basiert auf der sta-
tischen-Karte sowie der fiir einen bestimmten Zeitpunkt vorhergesagten Position des Men-
schen.

e makePlan: Routenplanung durch Anwendung des D* Suchalgorithmus, fiir jeden Zeit-

schritt wird die jeweilige Zeitschritt-Karte geladen und fiir die Auswertung genutzt.

In dieser Arbeit wird ROS Version 1 Noetic Ninjemys verwendet, welche 2020 erschien und bis
2025 Support erhalt [72].
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4.2 Realisierung der modularen Methodik zur datensensitiven
Erstellung von Trajektorienvorhersagen als Webapplika-
tion

Fiir die Demonstration und Evaluierung des Losungsartefakts der modularen Methodik zur da-
tensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen werden die bekannten Artefakte ,,Service-
orientierten Architektur” und ,,Webapplikation“ genutzt. Fiir die Realisierung der Methodik als
Webapplikation dient das Framework Django [163] als Basis.

4.2.1 Infrastruktur fiir Modularitat und sensitive Datennutzung

4.2.1.1 Realisierung als Webapplikation

Die Realisierung des Losungsartefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung
von Trajektorienvorhersagen erfordert die Implementierung von interoperabler, modular aufge-
bauter Software. Die realisierte Software muss interne und externe Schnittstellen bereitstellen und

nutzen:

e Interne Schnittstellen bestehen zwischen den Modulen, welche jeweils verschiedene
Funktionalitdten bereitstellen und sich einem der Schritte des Losungsartefakts der modu-
laren Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen zuordnen las-
sen. Das Losungsartefakt sicht dabei eine Untergliederung in die Schritte 1), 2a), 2b), 2¢),
3c), 3b), 3a) und 4) vor. Die wichtigste Anforderung hinsichtlich der internen Schnittstel-
len stellt die Moglichkeit zur modularen Strukturierung gemal dem Paradigma der ser-
viceorientierten Architekturen (SOA) dar.

e Externe Schnittstellen bestehen beim Losungsartefakt der modularen Methodik zur daten-
sensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen einerseits zur verwendeten Sensorik
und andererseits zum Losungsartefakt der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile
Roboter. Konkret bedeutet das, dass die realisierte Software mit dem mobilen Roboter
(beauftragendes System) sowie der Sensorik zur Erfassung von Positionsdaten und Kon-

textinformationen interagieren muss.

Durch die Umsetzung gemifl dem SOA-Paradigma und dem Datenaustausch mit diversen exter-
nen Systemen, ist die realisierte Software gepragt von Maschine-zu-Maschine Kommunikation.
Dabher bietet sich eine Realisierung als Webapplikation an. Zur Unterstiitzung bei der Implemen-
tierung ist es zudem vorteilhaft, ein geeignetes Framework zu verwenden, welches bei der Reali-
sierung der Schnittstellen unterstiitzt. Die Realisierung des Artefakts der modularen Methodik zur

datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen nutzt hierfiir das Framework Django
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[163]. Die Nutzung dieses Frameworks bietet die in Tabelle 18 dargestellten Vor- und Nachteile.
Die Entscheidung fiir die Realisierung als Webapplikation und die Auswahl des Django Frame-
works fiir die Realisierung stellen dabei keine Beschriinkung der Ubertragbarkeit der Realisierung
des Losungsartefakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorien-

vorhersagen dar, sondern beschreiben lediglich eine Moglichkeit der Umsetzung.

Tabelle 18: Vor- und Nachteile bei Nutzung Django Framework gemif [163]

Django Bewertung

+ Unterstiitzt modularen Aufbau durch Organisation in Apps und Objektorientierung.

+ Bietet leichte Anbindbarkeit an REST, MQTT, TCP/IP und vielen weiteren Schnittstellen.

+ Basiert auf Python und vereinfacht dadurch die Einbindung von Muster-basierten Vorher-
sagen. Python ist weit verbreitet bei der Realisierung von datenintensiven Anwendungen
des maschinellen Lernens.

+ Unterstiitzt die plattformunabhéngige, ziigige Umsetzung sicherer Webapplikationen. Dazu
wird ein Grofiteil von Hintergrundfunktionalitéten (z.B. Anbindung von Datenbanken) be-
reits durch das Framework abgedeckt und Nutzer des Frameworks konnen sich auf die ei-

gentlichen Anwendungen konzentrieren.

+ Hat eine fiir Webframeworks hohe Performance und ist hoch skalierbar, wird beispielsweise
fiir die Realisierung von Instagram, einem sozialen Netzwerk mit Millionen Nutzerinnen

und Nutzern, eingesetzt.

— Leistungsfihigkeit hinsichtlich Latenzen eher schlechter als bei einer Desktopanwendung.
Bei Desktopanwendung wiren dafiir die Entwicklungsaufwénde hoher, Framework nimmt
hier viel Arbeit ab.

Fiir die Realisierung bedeutet der Einsatz des Django Frameworks, dass die benétigten Module
des Artefakts als eigenstindige Django-Apps umgesetzt werden. Die Bezeichnung als Apps ist
dabei eine Eigentlimlichkeit des Django Frameworks. Als zentraler Datenspeicher fiir den Daten-
austausch zwischen den Django-Apps wird eine Datenbank genutzt. Standardméafig nutzt Django
die lokal ausgefiihrte SQLite Datenbank. Diese wurde fiir die Realisierung des Artefakts durch
eine PostgreSQL Datenbank ersetzt. Dabei wird die PostgreSQL Datenbank in der Cloud betrie-
ben, um die parallele Entwicklung von Django-Apps von verschiedenen Endgerdten aus zu ver-
einfachen. Da das Django Framework die Nutzung von Datenbanken stark abstrahiert und verein-
facht, ergeben sich aus dem Wechsel der Datenbank aber keine sonstigen Auswirkungen auf die
Realisierung.
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4.2.1.2 Realisierung der SOA-Infrastruktur

Zur Erméglichung der sensitiven Datennutzung wird ein modularer Aufbau und die Umsetzung
des SOA-Paradigmas benétigt. Beim SOA-Paradigma werden Aufiragsreprdsentation, Dienste
und Zentrale Infrastruktur getrennt betrachtet.

e Bei Modulen, die Schritt 1) Anfrage analysieren der Methodik zugeordnet sind, handelt
es sich um Module der Auftragsreprisentation. Diese {ibernehmen die Kommunikation

mit dem beauftragenden System, die Umsetzung ist im Kapitel 4.2.2 beschrieben.

e Bei Modulen, die Aufgaben zur Datenaufbereitung und Vorhersageerstellung tibernehmen
und damit einem der Methodik-Schritten 2a), 2b), 2¢), 3c), 3b), 3a) und 4) zugeordnet
sind, handelt es sich um Dienste. Alle Module der Datenaufbereitung und Trajektorien-
vorhersage werden als Dienste umgesetzt und in den Kapiteln 4.2.3 und 4.2.4 beschrieben.

e Fiir eine funktionsfahige SOA werden dariiber hinaus weitere Infrastrukturelemente bend-
tigt. Als Zentrale Infrastruktur muss ein Datenspeicher verfiigbar sein, damit einzelne
Dienste Daten austauschen konnen, dieser Aufgabenbereich wird durch die PostgreSQL-
Datenbank abgedeckt. Zudem wird ein Dienstverzeichnis bendtigt, welches alle aktiven
Dienste listet und bei Anfragen durch das beauftragende System vermitteln kann. Dieses
Dienstverzeichnis wurde als eigenstdndige Django App realisiert und wird nachfolgend in
Kapitel 4.2.1.3 beschrieben. Jeder Dienst zur Datenaufbereitung oder Trajektorienvorher-
sage ist als eigenstidndige Django App realisiert und registriert sich am Dienstverzeichnis

bzw. meldet sich dort ab, je nachdem, ob ein Dienst zur Verfiigung steht oder nicht.

4.2.1.3 Realisierung des zentralen Infrastrukturelements Dienstverzeichnis

Die Funktionalitdt eines SOA-Dienstverzeichnisses ist die Auflistung aller aktuell zur Verfiigung
stehenden und damit ausfiihrbaren Dienste. Diese Funktionalitét ist als Datenbanktabelle reali-
siert, in dem alle zur Verfiigung stehenden Django-Apps aufgelistet sind. Jede im Dienstverzeich-
nis aufgefiihrte Django-App kapselt dabei ein Softwaremodul, welches einem der Methodik-
Schritte 2) bis 4) zugeordnet werden kann. Fiir einen besseren Uberblick iiber die realisierten
Module, ist auch die Django-App der Auftragsreprésentation (Schritt 1) der Methodik) im Dienst-
verzeichnis aufgefiihrt. Abbildung 22 zeigt die Eintrige des Dienstverzeichnisses. Fiir jeden
Dienst wird der Name, Informationen beziiglich der Schnittstelle, der aktuelle Status und die Zu-
ordnung zu einem der Methodik-Schritte gespeichert.
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TRAJECTIAS - Service Registry

Registered Services

[1o] Name | UrlAddress Input Output [ServiceStatusMethodologyStep]
1 |RequestHandler AGV Intip://127.0.0.1:8000/RequestHandler_AGV AGV request (Order ID, Worker ID, Area ID]1 1
2 Ihttp://127.0.0.1 Worker ID imotion states o 2a
3 NaiseRtisArena nttp:/1127.0.0.1:8000/NaiseRtisArena Worker ID [motion states 1 lea
4 cvre Inttp://127.0.0.1:8000/CVTP imotion states jpredicted trajectory. 1 3a
/5_[TwoDennTP. Inttp://127.0.0.1:8000 TwoDenn TP imotion states lpredicted trajectory. 1 3a
6 [ct Ihttp://127.0.0.1:8000/C] /Area 1D X 1 26
7_[DetermineShortestRoute nttp:/1127.0,0.1:8000/DetermineShortestRoute: /Area ID, motion state, destination [shortest route: 1 2o
[CheckMES Ittp://127.0.0.1:8000/CheckMES /Area 1D taskset MES o 2
9 |DetermineNextTaskFromMES __|htip://127.0.0.1:8000/D: TaskFromMES __[taskset MES inext task 1 3¢
10DeriveNextDestinationFromTask _tp:/127.0.0.1:8000/DeriveNextDestinationFromTask_|next task [next destination 1 )
[11[ForwardPlanning Inttp://127.0.0.1:8000/ForwardPlanning Inext destination lpredicted trajectory 1 3a
[12/CheckCalendar Ihttp://127.0.0.1:8000/CheckCalendar Worker ID 1 2¢
13D |htp://127.0.0.1:8000/D TaskFromC: Tnext task. 1 Tac
14[Evaluation Ittp://127.0.0. [Order ID. predicted trajectory, motion states|ADE, processing time 1 4

Abbildung 22: Dienstverzeichnis der als Trajectias benannten prototypischen Realisierung

Fiir die Erstellung einer Trajektorienvorhersage sind durch den modularen Aufbau mehrere
Dienste involviert. Gegeniiber der monolithischen Umsetzung von Ansétzen zur Trajektorienvor-
hersage erleichtert diese Modularitit die Wiederverwendung von Teilfunktionen. Bei einer Er-
weiterung, etwa durch das Hinzufiligen eines weiteren Ansatzes zur Trajektorienvorhersage, kann
von bereits bestehenden Teilfunktionen profitiert werden. So muss beispielsweise nicht stets aufs
Neue die Anbindung an die Sensorik zur Bestimmung von Positionsdaten realisiert werden, statt-
dessen konnen bereits bestehende Module genutzt werden. Dadurch sinkt die bendtigte Zeit zur
Umsetzung neuer Ansitze zur Trajektorienvorhersage. Je mehr Ansdtze zur Trajektorienvorher-
sage verfligbar sind, desto besser kann die Vorhersagequalitit ausfallen. Verschiedene Ansitze
konnen in unterschiedlichen Situationen besonders gut funktionieren. Bei einer gemeinsamen
Nutzung mehrerer Ansétze kann eine Erganzung der Starken verschiedener Ansétze erreicht wer-
den.

Allerdings steigt durch diese Modularitét auch der Aufwand zur Konfiguration. So sind die Kern-
bestandteile der Ansétze zur Trajektorienvorhersage die Module, welche dem Schritt 3a) zuge-
ordnet sind. Ob ein solches Modul ausgefiihrt werden kann, hidngt davon ab, ob alle benétigten
Eingangsdaten erfasst, aufbereitet und interpretiert werden konnen, also ob alle bendtigten
Dienste bzw. Softwaremodule der Schritte 2a), 2b), 2¢), 3¢) und 3b) ausgefiihrt werden konnen.
Aufgrund moglicher Einschrankungen hinsichtlich der Verfugbarkeit von Daten, insbesondere
von personenbezogenen Daten, ist eine erst zur Laufzeit durchgefiihrte, vorwirts gerichtete Aus-
wabhl von Diensten nicht zielfilhrend. Beispielsweise ist es unndtig, Berechnungszeit fiir die Auf-
bereitung von Kontextinformationen aufzuwenden, wenn anschlieBend kein Dienst ausgefiihrt
werden kann, der die aufbereiteten Informationen auch nutzt. Stattdessen muss direkt bei der An-
fragebearbeitung gepriift werden, welche Dienste bei dieser Anfrage theoretisch ausgefiihrt wer-
den konnen und welche Dienste so zusammenwirken, dass schlieBlich eine Trajektorienvorher-

sage berechnet werden kann.
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Um dies zu unterstiitzen, werden zusammenhangende Dienst-Ketten definiert. Hierbei handelt es
sich um zusammenhéngende Dienste der Schritte 2a), 2b), 2¢), 3c), 3b) und 3c¢), die gemeinsam
ausgefiihrt werden miissen, um geméif einem bestimmten Ansatz eine Trajektorienvorhersage er-
stellen zu kdnnen. Diese Dienst-Ketten werden ebenfalls {iber ein Datenbankmodell verwaltet und
bei der Anfragebearbeitung in Schritt 1) der Methodik beriicksichtigt. Mittels dem in Abbildung
22 dargestellten zentralen Dienstverzeichnis kann stets gepriift werden, ob alle Dienste einer
Dienst-Kette noch verfiigbar sind. Dienst-Ketten werden dabei manuell definiert, eine Erweite-
rung hin zu einer automatisierten, selbst-adaptiven Definition von Dienst-Ketten ist moglich, aber
nicht umgesetzt. Abbildung 23 zeigt die Eintrdge des Datenbankmodells zur Verwaltung der
Dienst-Ketten. Fiir jede Dienst-Kette wird der Name, Information zur Schnittstelle und die Be-
wertungskriterien Vorhersagehorizont (in Sekunden), benétigte Berechnungszeit (in Millisekun-
den) und Vorhersagequalitit (als Average Displacement Error, ADE in Meter) gespeichert.

TRAJECTIAS - Service Registry

Registered Services Chains

) Name ___UrlAddress [PredictionHorizon|ProcessingTime|Ade]
Constant-Velocity-TP Ihitp://127.0.0.1:8000/CVTP_SC a8 38)
CNN-based-TP Ittp://127.0.0.1:8000/CnnTP_SC lag 1209 51

orward-Planning- TP-MES __|http://127.0.0.1:8000/FPTP_MES SC___[20.0 564.1 12
Forward-Planning-TP-C 127.0.01:8000/FPTP_Calendar_SC[20.0 564.1 12

Abbildung 23: Verwaltung der realisierten Dienst-Ketten
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TRAJECTIAS - Service Registry
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Abbildung 24: Verwaltung der Verkniipfungen zwischen Diensten und Dienst-Ketten
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Die Verkniipfung von Dienst-Ketten mit Diensten entspricht einer n zu m Beziehung. So umfasst
eine Dienst-Kette mehrere Dienste. Ein Dienst kann dabei mehreren Dienst-Ketten zugeordnet
sein. Fiir die Verwaltung dieser n zu m Beziehung wird das in Abbildung 24 dargestellte Daten-
bankmodell eingesetzt, dieses speichert lediglich, zu welcher Dienstkette welche Dienste gehdren.

4.2.2 Analyse von Anfragen und Schnittstelle zum beauftragenden
System

Schritt 1 der modularen Methodik umfasst die Bereitstellung einer Schnittstelle, mittels derer
Trajektorienvorhersagen angefordert werden konnen, sowie die Analyse der dariiber gestellten
Anfragen. Es ist moglich, diese Funktionalititen durch mehrere Module anzubieten. Beispiels-
weise konnen so die fiir verschiedene beauftragende Systeme zur Verfiigung gestellten Schnitt-
stellen als jeweils eigenstédndige Module umgesetzt werden.

Fiir die Evaluierung wird Schritt 1 {iber das Modul ,,RequestHandler AGV* realisiert, welches
eine http-basierte Schnittstelle bietet. Diese Schnittstelle wird durch das beauftragende System,
konkret durch den global planner der ROS-basierten Robotersteuerung, aufgerufen. Es folgt die
Analyse der Anfrage und die Erstellung der Trajektorienvorhersage. Nach erfolgter Vorhersage
der Trajektorie wird diese als JSON-Datei an das beauftragende System zuriickgesendet.

Bei der Verarbeitung einer Anfrage miissen die in Tabelle 19 dargestellten Aspekte analysiert
werden. Fiir die anschlieBende Auswahl einer verfiigbaren Dienst-Kette werden der Vorhersage-
horizont, die Berechnungsdauer und die Vorhersagequalitit als Auswahlkriterien genutzt.

Tabelle 19: Analyse von Anfragen

Aspekt der Analyse

Vorgehen

Ergebnis

Fir welche Menschen wird
eine Trajektorienvorhersage

bendtigt?

Datenbankzugriff fiir Aus-
wertung, welche Personen
sich aktuell in der gleichen
Produktions- bzw. Lagerhalle

befinden wie der Roboter.

Identifikation aller Menschen,
fir die eine Trajektorienvor-

hersage erstellt werden muss.

Welche Ansitze zur Trajekto-

rienvorhersage stehen zur

Verfligung?

Datenbankzugriff fiir Aus-
wertung, welche Dienst-Ket-

ten verfiigbar sind.

Liste aller verfiigbarer Dienst-
Ketten.

Nach welchem Ansatz soll

eine Trajektorienvorhersage

berechnet werden?

Analyse der Anforderungen
des beauftragenden Systems.

Auswahl einer verfiigbaren
Dienst-Kette.
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Module, welche Schritt 1 realisieren, kapseln die Kommunikation mit dem beauftragenden Sys-

tem und dienen im Rahmen der umgesetzten SOA-Infrastruktur als Auftragsreprésentation.

Nach der automatisierten Auswahl einer Dienst-Kette auf Basis der analysierten Anforderungen
ibernehmen daher die Module den weiteren Aufruf aller benétigten Dienste zur Berechnung der
Trajektorienvorhersage und senden die vorhergesagte Trajektorie als JSON-Datei an das beauf-
tragende System zuriick. Abbildung 25 zeigt das Aktivititsdiagramm des Moduls ,,RequestHand-
ler AGV*. Die Aktivitat wird gestartet und beendet durch die Interaktion mit dem global planner
der ROS-basierten Robotersteuerung (beauftragendem System)

AGV ruft die http-
Schnittstelle auf

Bestimmen, fiir welche Bestimmen, welche Dienst- Auswahl einer Dienst-Kette Ubermittlung aller
Menschen eine Vorhersage Ketten fur die benétigten und Aufruf aller Dienste der Trajektorienvorhersagen an

benétigt wird Vorhersagen verfiigbar sind Dienst-Kette das beauftragende System

AGV hat Trajektorienvorhersagen
als JSON-Datei erhalten

4.2.3 Modulare Umsetzung von Ansétzen zur Trajektorienvorhersage

Abbildung 25: Aktivititsablauf des Moduls RequestHandler AGV

Fiir die prototypische Umsetzung des Losungsartefakts der modularen Methodik zur datensensi-
tiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen ist die Realisierung verschiedener Softwaremodule
notwendig. Abbildung 26 zeigt, fiir welchen Schritt der modularen Methodik zur datensensitiven
Erstellung von Trajektorienvorhersagen welche Softwaremodule umgesetzt wurden. Die Schritte
2a), 2b), 2¢), 3¢c), 3b) und 3a) ermoglichen die modulare Umsetzung von Ansétzen zur Trajekto-
rienvorhersage. Die Schritte 2a), 2b) und 2c) dienen dabei der Datenaufbereitung, Schritte 3c),
3b) und 3a) der Berechnung der Trajektorienvorhersage. Fiir die Realisierung wird das Django-
Framework eingesetzt. Neben der Realisierung der Module als Django-Apps ist dariiber hinaus
die bereits diskutierte Realisierung der zentralen Infrastrukturelemente ,,Datenspeicher” und
,,Dienstverzeichnis“ notwendig. Das beauftragende System ist der mobile Roboter. Der ,,global-
planner* Teil der Steuersoftware des mobilen Roboters fragt die Trajektorienvorhersagen an und

beriicksichtigt diese anschlielend bei der Routenplanung.
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Mobiler TRAJECTIAS - Service fiir Trajektorienvorhersage
Roboter Datenaufbereitung Trajektorienvorhersage

1) Anfrage analysieren 2a) Bewegungszustand 3a) Trajektorievorhersage 4) Vorhersagen bewerten

berechnen
algorithmus. Planning|

2b) Statische Kontextinformationen 3b) Intentionen beriicksichtigen

erfassen
-
e

2c) Dynamische Kontextinformationen 3c) Wiinsche beriicksichtigen

erfassen

DetermineNextTaskFromMES

DetermineNextTaskFromCalendar

Zentrale Infrastruktur. - Zentrale Infrastruktur.
Datenspeicher - Dienstverzeichnis
(PostgreSQL Datenbank) sy (Datenbankmodelle)

Realisierung als Webapplikation mit dem Framework Django

Abbildung 26: Module zur Realisierung der verschied Methodik-Schritte

4.2.3.1 Schnittstelle zum Real-Time Locating System

Fiir die Erstellung von Trajektorienvorhersagen ist die Kenntnis der aktuellen und vergangenen
Positionswerte notig. Im Rahmen des Losungsartefakts der modularen Methodik zur Trajektori-
envorhersage stellt die Erfassung des aktuellen Bewegungszustands den Schritt 2a) dar. Ohne
Beschrinkung der Ubertragbarkeit des Losungsartefakts werden die Positionsdaten von einem
Ultra-Wideband-basierten Real-Time Locating System (UWB-RTLS) bezogen.

Solche Systeme sind typisch fiir die betrachtete Problemdomaéne und entsprechen dem Stand der
Technik. Fiir die Realisierung wird das kommerziell erhéltliche NAISE UWB-RTLS [164] ge-
nutzt, dieses bietet eine fiir UWB-RTLS typische Genauigkeit im Bereich von 10 bis 30 cm [33]
und erlaubt die durchgingige Datenerfassung mit 2 bis 4 Hz Messfrequenz, also jede Sekunde
werden 2 bis 4 Positionswerte fiir jeden RTLS-Tag ausgegeben. Die akku-betriebenen, wenige
Zentimeter groflen RTLS-Tags werden bei der Evaluierung vom Menschen getragen und erfassen
dadurch dessen Position. Abbildung 27 zeigt die involvierten Systembestandteile zur Erfassung
der Positionswerte.
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TRAJECTIAS
Ultra-Wideband-basiertes Real-Time Locating System MQTT-Broker [

QUER) Django-App -—

.Sensorfusion“

PostgreSQL

Lokalisierung mit UWB-RTLS:

<<( ) Ultra-wideband RTLS Anchors
T (an fester, bekannter Position)

N Ultra-wideband RTLS Tag
% (am Gurtel, Helm, Handgelenk, etc.)

------ Ultra-wideband Signale

Abbildung 27: Erfassung der Position des Menschen mittels UWB-RTLS

Die dem Methodik-Schritt 2a) zugeordneten Django-Apps ,,Sensorfusion und ,,NaiseRtlsArena“
kommunizieren mit dem UWB-RTLS iiber MQTT. Bei MQTT handelt es sich um ein weit ver-
breitetes Kommunikationsprotokoll aus dem Bereich des Internets der Dinge. Eine Besonderheit
stellt die ,,Verdffentlichen / Abonnieren® Architektur (eng. Publish / Subscribe) dar. Das UWB-
RTLS veroffentlicht die neu bestimmten Positionswerte und die Django-Apps ,,Sensorfusion und
,NaiseRtlsArena“ abonnieren diese Aktualisierungen. Sowohl UWB-RTLS als auch die Django-
Apps kommunizieren dabei mit dem zentralen MQTT-Broker. Dieser nimmt Aktualisierungen
entgegen und verteilt diese an alle Abonnenten. Die Django-App ,,Sensorfusion” wird fiir die
Nutzung des im IAS-Labor installierten UWB-RTLS benotigt, bei der Evaluierung in der
ARENA2036 wurde die App ,,NaiseRtlsArena“ eingesetzt.

In der Django-App selbst werden Positionswerte auf Basis vorheriger Positionswerte zunachst
gefiltert und geglittet. Dadurch konnen schlechte Messungen aussortiert werden. Damit andere
Module auf die Positionswerte zugreifen konnen, werden diese anschlieend im zentralen, ge-
meinsamen Datenspeicher hinterlegt. Beim mittels einer PostgreSQL-Datenbank realisierten Da-
tenspeicher handelt es sich um ein Element der SOA-Infrastruktur.

4.2.3.2 Schnittstellen zur Erfassung von Kontextinformationen

Die Prizision von Trajektorienvorhersagen kann durch die Erfassung und Auswertung von Kon-
textinformationen gesteigert werden. Eine Bewegung kann umso besser vorhergesagt werden, je
mehr die Motivation, die zu dieser Bewegung fiihrt, bekannt ist.
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Bei Kontextinformationen wird zwischen statischen und dynamischen Kontextinformationen un-
terschieden. Statische Kontextinformationen éndern sich selten, die Aktualisierung statischer
Kontextinformationen muss nicht automatisiert erfolgen. Das fiir Schritt 2b) realisierte Modul
,,CheckSemanticMap** dient lediglich der Uberpriifung, ob Karteninformationen zur Verfiigung
stehen. Dabei wird auch tiberpriift, ob fiir eine bestimmte Karte auch interessante Orte, sogenannte
Points-of-Interest (POI) hinterlegt sind. Die Aktualisierung einer hinterlegten Karte ist nicht au-
tomatisiert und erfordert die manuelle Anpassung der in einer Datenbank hinterlegten Karte und
POL.

Eine Sonderrolle nimmt das Modul ,,DetermineShortestRoute® ein. Bei der Trajektorienvorher-
sage nach dem Forward-Planning Ansatz miissen zu allen moglichen Zielorten ausgehend von der
aktuellen Position eines Menschen jeweils die kiirzesten Routen berechnet werden. Das Modul
»DetermineShortestRoute* kapselt diese Teilfunktion und kann sehr schnell, innerhalb weniger
Millisekunden auf einer Karte die kiirzeste Route zwischen zwei Punkten berechnen. Hierzu wird
die Karte der Umgebung nicht in der zentralen relationalen PostgreSQL Datenbank gespeichert,
sondern in einer Graphdatenbank Neo4j. Diese ermoglicht die Speicherung von Knoten- und Kan-
ten-Informationen und damit der Speicherung von Rasterkarten der Umgebung. Die Berechnung
der kiirzesten Route zwischen zwei Knoten erfolgt dann mittels des direkt in Neo4j umgesetzten
,»A* Shortest Path* Suchalgorithmus [165]. Die Fahigkeit zur moglichst schnellen Berechnung
von kiirzesten Routen wird benétigt, um die Berechnungszeiten fiir Trajektorienvorhersagen nach
dem Forward-Planning Ansatz zu verkiirzen. Das Modul ,,DetermineShortestRoute® iibernimmt
die dazu notwendige Interaktion mit der Neo4j Graphdatenbank. Die Neo4j Graphdatenbank be-
inhaltet die Rasterkarte der Umgebung und damit eine statische Kontextinformation. Daher ist das
Modul ,,.DetermineShortestRoute* dem Schritt 2b) zugeordnet.

Im Vergleich zu statischen Kontextinformationen dndern sich dynamische Kontextinformationen
stindig, daher muss die Erfassung automatisiert erfolgen. Die realisierten Module ,,CheckMES*
und ,,CheckCalendar sind dem Methodik-Schritt 2¢) zugeordnet. Beide Module unterstiitzen
beim Forward-Planning Vorhersageansatz. Dabei wird angenommen, dass offene bzw. nichste
Aufgaben einen starken Hinweis auf das néchste Ziel einer Bewegung geben. Die beiden Module
ibernehmen die Kommunikation mit dem Manufacturing Execution System (MES) bzw. dem
Kalender einer Person. Konkret ermdglichen die Module das Auslesen von Aufgaben aus dem
FESTO MES4 und dem Auslesen von Terminen aus einem Google Kalender. Sowohl FESTO
MES4 als auch der Google Kalender stellen gangige Vertreter von MES- bzw. Kalenderanbietern
dar.
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4.2.3.3 Umsetzung des Konstante-Geschwindigkeit Ansatzes

Als Vertreter fiir die Klasse der Physik-basierten Trajektorienvorhersage wird der Constant-Ve-
locity-Ansatz [27] umgesetzt. Dieser Ansatz basiert auf der Annahme der gleichbleibenden Ener-
gie und Impulserhaltung, also der Annahme, dass die aktuelle Bewegungsgeschwindigkeit und
Bewegungsrichtung beibehalten werden. Dieser Ansatz kann lineare Bewegungen vorhersagen,
Kurven konnen nicht vorhergesagt werden. Die in Abbildung 28 dargestellte Szene wurde bei der
Evaluierung aufgezeichnet und stellt eine fiir die Anwendung des Constant-Velocity-Ansatzes
geeignete Situation dar. Der Mensch geht einen langen Gang entlang, kann also dort nicht abbie-
gen. Die Annahme eines linearen Bewegungsverhaltens mit gleichbleibender Geschwindigkeit
funktioniert dann sehr gut. Die mittels Constant-Velocity-Ansatz vorhergesagten Positionswerte
sind in dieser Situation eine gute Vorhersage der zukiinftigen Bewegungen des Menschen.

Legende:
» = aktuelle Bewegungsrichtung
::= vorhergesagter Positionswert
-»= vorhergesagte Trajektorie

[ASSSSENNY

Abbildung 28: Lineare Bewegung, Anwendung Constant-Velocity-Trajektorienvorhersage

Dieser Ansatz kann als Dienst-Kette ,,Constant-Velocity-TP* aufgerufen werden. Fiir die Umset-
zung dieses Ansatzes werden Module fiir folgende Teilfunktionalititen bendtigt:

e Modul ,,RequestHandler AGV* zur Kommunikation mit dem beauftragenden System
(siehe vorheriges Kapitel 4.2.2)

e Modul,,Sensorfusion* zur Erfassung der Positionsdaten (siehe vorheriges Kapitel 4.2.3.1)

e  Modul ,,CVTP* zur Vorhersage der Bewegungstrajektorie auf Basis des Constant-Ve-
locity Ansatzes
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Das realisierte ,,CVTP*“ Modul ist dem Methodik-Schritt 3a) zugeordnet. Die zukiinftige Bewe-
gung wird als lineare Bewegung modelliert. Als Bewegungsrichtung und Bewegungsgeschwin-
digkeit wird angenommen, dass die aktuelle Richtung und Geschwindigkeit beibehalten werden.
Die Schitzung der Richtung und Geschwindigkeit ist daher sehr wichtig. Da die zur Verfiigung
stehenden Positionsmesswerte des UWB-RTLS nur eine Genauigkeit im Bereich 10-30cm auf-

weisen, wird ein Kalman-Filter fiir eine verbesserte Zustandsschitzung eingesetzt.

4.2.3.4 Umsetzung der CNN-basierten Trajektorienvorhersage

Als Vertreter der Klasse der Muster-basierten Trajektorienvorhersage wird der von Zamboni et
al. entwickelte 2D-CNN Ansatz [119] umgesetzt. Kern ist ein auf vergleichbaren Daten trainiertes

Convolutional Neural Network (dt. faltendes neuronales Netzwerk).

Dieser Ansatz kann als Dienst-Kette ,,CNN-based-TP* aufgerufen werden. Fir die Umsetzung

dieses Ansatzes werden Module fiir folgende Teilfunktionalititen ben6tigt:

e Modul ,,RequestHandler AGV* zur Kommunikation mit dem beauftragenden System

(siehe vorheriges Kapitel 4.2.2)
e Modul ,,Sensorfusion zur Erfassung der Positionsdaten (siche vorheriges Kapitel 4.2.3.1)
e Modul ,,TwoDcnnTP* zur Vorhersage der Bewegungstrajektorie mittels 2D-CNN

Das realisierte ,,TwoDcnnTP* Modul ist dem Methodik-Schritt 3a) zugeordnet. Es beinhaltet das
fertig trainierte 2D-CNN. Beim Aufruf dieses Moduls werden aktuelle Positionswerte aus der
PostgreSQL Datenbank gelesen und an die Eingangsschicht des CNN angelegt. Die Trajektorien-
vorhersage liegt dann an der Ausgangsschicht des CNN an. Fiir das initiale Training des CNN
liegen in der betrachteten Problemdomine keine ausreichend groflen Datensétze vor. Stattdessen
werden die in Tabelle 20 beschriebenen 6ffentlich verfiigbaren Datensétze genutzt. Diese Daten-
sdtze umfassen Szenen, in denen sich FuBBgdnger im 6ffentlichen Raum bewegen. Es dominieren
dabei Szenen von Freiflichen ohne Hindernisse, die FuBgédnger bewegen sich meist linear. Dies
stellt eine Einschrinkung der aktuellen Realisierung des ,,TwoDcnnTP* Moduls dar.

Tabelle 20: UCY- und ETH-Datensatz

Datensatz | Beschreibung Quelle

ETH Positionsdaten extrahiert aus Kamerabildern, welche verschiedene 6f- | [96]
fentliche Plétze an der ETH-Ziirich aus der Vogelperspektive zeigen

UCcYy Positionsdaten extrahiert aus Kamerabildern, welche verschiedene 6f- | [97]
fentliche Plétze aus der Vogelperspektive zeigen




90

4.2.3.5 Umsetzung des Forward-Planning Ansatzes

Als Vertreter fiir die Klasse der Plan-basierten Trajektorienvorhersage wird der Forward-Plan-

ning-Ansatz umgesetzt. Dieser Ansatz basiert auf der Annahme, dass die Vorhersage des néchsten

Zielorts entscheidend ist fiir eine gute Trajektorienvorhersage [27]. Die Bereitstellung der eigent-

lichen Trajektorie basiert auf der Berechnung einer giiltigen Route von der aktuellen Position zum

vorhergesagten Zielort. Dabei wird angenommen, dass Menschen sich rational verhalten und die

kiirzeste Route zum Zielort wahlen. Mit dieser Art der Trajektorienvorhersage konnen auch sehr

komplizierte Bewegungen mit vielen Kurven und Abzweigungen vorhergesagt werden.

Dieser Ansatz kann tiber die Dienst-Ketten ,,Forward-Planning-TP-MES* und ,,Forward-Plan-

ning-TP-Calendar” aufgerufen werden. Fiir die Umsetzung dieses Ansatzes werden Module fiir

folgende Teilfunktionalitéten benétigt:

Modul ,,RequestHandler AGV* zur Kommunikation mit dem beauftragenden System
(siehe vorheriges Kapitel 4.2.2)

Modul ,,Sensorfusion® zur Erfassung der Positionsdaten (siche vorheriges Kapitel 4.2.3.1)

Module ,,CheckSemanticMap* und ,,DetermineShortestRoute* zur Nutzung der seman-
tisch erweiterten Karte der Umgebung (siehe vorheriges Kapitel 4.2.3.2)

Modul ,,CheckMES* oder ,,CheckCalendar” zum Auslesen dynamischer Kontextinforma-
tionen beziiglich offener Aufgaben oder néchster Termine (siche vorheriges Kapitel
423.2)

Modul ,,DetermineNextTaskFromMES* oder ,,.DetermineNextTaskFromCalendar* zur
Vorhersage der ndchsten Aufgabe eines Menschen auf Basis der aktuell offenen Aufgaben
oder auf Basis des Kalenders des Menschen

Modul ,,DeriveNextDestinationFromTask zur Vorhersage des néchsten Bewegungsziels

eines Menschen

Modul ,,ForwardPlanning* zur Vorhersage der Bewegungstrajektorie

Insgesamt ergibt sich der in Abbildung 29 dargestellte Aktivitdtsablauf bei der Durchfiihrung des

Forward-Planning Ansatzes. Die nichste Aufgabe kann dabei sowohl iber MES- als auch iiber

Kalender-Daten vorhergesagt werden.
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RequestHandler_AGV fiihrt Dienst-Kette ,Forward-
Planning-TP-MES“ bzw. ,,...-Calendar” aus

Ausflihren des Moduls Ausfiihren des Moduls
"NaiseRtlsArena", Schritt 2a) "Forward-Planning", Schritt 3a)

v i

Ausfiuhren des Moduls
"DeriveNextDestinationFromTask"
, Schritt 3b)

Ausfiihren des Moduls
"CheckSemanticMap", Schritt 2b)

Ausfihren des Moduls
"DetermineNextTask
FromCalendar", Schritt 3c)

Ausfiihren des Moduls
"CheckCalendar", Schritt 2c)

Ausfiihren des Moduls
"DetermineNextTask
FromMES", Schritt 3c)

Ausfiihren des Moduls
"CheckMES", Schritt 2c)

Abbildung 29: Aktivititsdiagramm bei Ausfiithrung der Forward-Planning Dienst-Ketten

Nachfolgend werden die Module ,DetermineNextTaskFromMES®, , DetermineNext-
TaskFromCalendar®, ,,DeriveNextDestinationFromTask* und ,,ForwardPlanning* erlautert.

Das realisierte ,,DetermineNextTaskFromMES* Modul ist dem Methodik-Schritt 3c) zugeordnet.
Nach Abfrage der offenen Aufgaben vom Manufacturing Execution System (MES) wird in die-
sem Schritt vorhergesagt, welche der offenen Aufgaben ein Mensch als néchstes angeht. Hierzu
wird auch die Qualifizierung fiir bestimmte Aufgabentypen beriicksichtigt. Eine umfassende Dar-
stellung dieses Ansatzes liefern Locklin et al. in [64].

Das realisierte ,,DetermineNextTaskFromCalendar Modul ist dem Methodik-Schritt 3¢) zuge-
ordnet. Dieses Modul nutzt den Terminkalender eines Menschen fiir die Vorhersage der ndchsten
Aufgabe. Dabei handelt es sich um eine direkt auf den Kalender gestiitzte Vorhersage der ndchsten
Aufgabe. Die indirekte, iiber die offenen Aufgaben erfolgende Vorhersage des Moduls ,,Deter-
mineNextTaskFromMES* ist schwieriger, hat aber Vorteile beziiglich des zum Betrieb notwen-
digen Aufwands. Basiert die Vorhersage auf dem Kalender, so miissen alle Menschen iiber ge-
pflegte Kalender verfiigen. Bei der MES-basierten Vorhersage hingegen miissen nur die offenen

Aufgaben, die im Produktionsgeschehen oder in der Lagerhaltung anstehen, gepflegt werden.
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Das realisierte ,,DeriveNextDestinationFromTask” Modul ist dem Methodik-Schritt 3b) zugeord-
net. In diesem Modul werden Informationen beziiglich der nichsten Aufgabe eines Menschen und
Informationen beziiglich interessanter Orte in der Umgebung (Points-of-Interest, POI) ausgewer-
tet. Aus diesen Informationen wird dann das nichste Bewegungsziel eines Menschen abgeleitet.

Das realisierte ,,ForwardPlanning* Modul ist dem Methodik-Schritt 3a) zugeordnet und fiihrt die
Vorhersage der Bewegungstrajektorie durch. Dazu wird zu jedem vorhergesagten Bewegungsziel
die kiirzeste Route berechnet. Startpunkt fiir die Berechnung der kiirzesten Route ist dabei die
aktuelle Ortsposition des Menschen. Fiir die Berechnung der kiirzesten Route kommt das bereits
diskutierte Modul ,,DetermineShortestRoute® zum Einsatz.

4.2.4 Modul zur Bewertung

Zur Unterstiitzung der Auswahl von geeigneten Ansétzen zur Trajektorienvorhersage wird die
Qualitit von berechneten Vorhersagen bewertet. Das hierfiir realisierte Modul ,,Evaluation® ist
dabei Schritt 4) der Methodik zugeordnet. Es analysiert die bendtigte Berechnungszeit, die fiir die
Bereitstellung einer Trajektorienvorhersage bendtigt wurde. Zudem wird der Average Displace-
ment Error (ADE) ausgewertet.

Bewegungvon links nach rechts:
Vorhersagehorizont 10s, ADE = 1,93m

Legende:
[ Rasterkarte zur diskreten Abbildung der L
= = Hindernis, o = frei,

::= vorhergesagter Positionswert
= gemessener Positionswert
[| » = Abstand zwischen i Positi
A (ADE entspricht Mittelung dieser Abweichungen)

T o
L» X Gemessene Bereich mit'guter Uber- Vorhersage weicht stark von

Positionswerte,  einstimmung von Vorhersage tatsachlicher Bewegung ab
Startder Vorhersage und gemessenen Werten

Abbildung 30: ADE-Bestimmung bei Vorhersage einer linearen Bewegung

Abbildung 30 zeigt beispielhaft die Bestimmung des ADE fiir eine Bewegung von links nach
rechts. Es wurde eine lineare Bewegung vorhergesagt. Tatséchlich hat sich der Mensch aber nicht
linear bewegt und ist an der Kreuzung abgebogen. Fiir die Bestimmung der Giite dieser Vorher-
sage wird der euklidische Abstand zwischen zeitgleichen vorhergesagten Positionswerten und tat-
sichlich gemessenen Positionswerten bestimmt. In Abbildung 30 sind diese Abstinde im ersten
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Teil der Vorhersage noch gut, spéter auf der rechten Seite ergeben sich deutliche Abweichungen
zwischen vorhergesagten und gemessenen Punkten. Diese Analyse des ADE kann zeitverzogert
angefertigt werden. So miissen fiir einen Vorhersagehorizont von 10s nach Erstellung der Vor-
hersage fiir weitere 10s die tatsdchlichen Positionswerte gemessen werden. Anschliefend kann
dann der ADE bestimmt werden. Das realisierte Modul ,,Evaluation® kann einfache Interpolati-
onsoperationen durchfiihren, um stets zeitgleiche Positionswerte miteinander vergleichen zu kon-

nen.

4.3 Diskussion der Skalierbarkeit

Im nachfolgenden Kapitel 5 werden das Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensen-
sitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen und das Losungsartefakt der vorausschauenden
Routenplanung fiir mobile Roboter gegeniiber den Anforderungen und der Zielstellung evaluiert.
Hierbei wird auch die Vorhersagequalitdt und das Potenzial vorausschauender Routenplanung
analysiert. Vorab werden in diesem Kapitel aber Aspekte der Realisierung diskutiert mit beson-
derem Fokus auf die Skalierbarkeit und Einsetzbarkeit im industriellen Umfeld.

Bei den Evaluierungsszenarien kam ein AGV zum Einsatz, welches an das realisierte Artefakt der
modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen pro Szenario
eine Anfrage iiber die Erstellung einer Vorhersage fiir einen Menschen stellt. Die Evaluierung
wurde in der Forschungsfabrik ARENA2036 [162] durchgefiihrt. Fiir die Nachbildung von Sze-
narien stand dort eine 19,5m auf 35,2m grof3e Freifldche (entspricht knapp 700m?) zur Verfiigung.
Die Skalierung auf einen grofleren Einsatzbereich von mehr als 700m? stellt fiir die Trajektorien-
vorhersage kein Problem dar. Hierzu miisste die neue Umgebung als Rasterkarte sowohl der Steu-
ersoftware des Roboters als auch der Umsetzung des Artefakts der modularen Methodik zur da-
tensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen bereitgestellt werden. Durch die Unterstiit-
zung des Moduls ,,ForwardPlanning® bei der Routenplanung mittels des Moduls ,,DetermineShor-
testRoute* sind auch deutlich ldngere Routenberechnungen kein Problem. Das Modul ,,Deter-
mineShortestRoute* ist durch die Anbindung der Graphdatenbank Neo4;j auch fiir die gleichzei-
tige Abarbeitung von sehr viele Anfragen gertistet. Allerdings kann die Dauer der Routenberech-
nung auf Seite der in ROS realisierten AGV-Steuerung bei sehr groBen Einsatzbereichen stark
ansteigen.

Bei der Evaluierung wurde das in der ARENA2036 verbaute NAISE UWB-RTLS genutzt. Dieses
verfiigt iiber einen iiber WLAN erreichbaren MQTT-Broker, welcher als Schnittstelle fungiert.
Die Software fiir die Erstellung von Trajektorienvorhersagen wurde auf einem Windows-Laptop
ausgefiihrt. Die Versorgung von mehreren Robotern mit Trajektorienvorhersagen ist ebenfalls
moglich. Durch die Realisierung als Webapplikation ldsst sich das Artefakt der modularen Me-
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thodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen von mehreren Clients gleich-
zeitig aus erreichen. Wenn die Rechenleistung des fiir die Ausfithrung eingesetzten Windows-
Laptop nicht reicht, so kann die Webapplikation auch auf einen Edge- oder Cloud-Server ausge-
lagert werden. Bei einem kommerziellen Einsatz ermdglicht dies auch die Einfiihrung von Soft-

ware-as-a-Service Geschiftsmodellen.

Als mobiler Roboter wird ein FESTO Robotino 3 Premium genutzt. Fiir die Steuerung dieses
Roboters wurde ein weiterer Linux-PC mit installiertem ROS eingesetzt. Die Beriicksichtigung
mehrerer Trajektorienvorhersagen bei der vorausschauenden Routenplanung ist bei der aktuellen
Realisierung des D* Suchalgorithmus nicht moglich. Kommerzielle Anbieter von AGV fokussie-
ren aktuell verstérkt die Einbindung und Nutzung von Flottenmanagement-Software. Bei der ge-
meinsamen Betrachtung mehrerer Roboter als Flotte erscheint es realistisch, die Routenplanung
der Roboter und damit auch die Beriicksichtigung vorhergesagter Bewegungstrajektorien als
iibergeordnete Funktionalitit des Flottenmanagements auszufiihren. In diesem Fall ist es vorteil-
haft, eine Multi-Agenten Pfadfindung einzusetzen, bei der die Routen aller Roboter miteinander
abgestimmt werden. Im Zuge einer solchen Realisierung wire es auch denkbar, Trajektorienvor-
hersagen als geplante Route eines an der Multi-Agenten Pfadfindung beteiligten Agenten zu be-
handeln. Insgesamt ermdglicht die Realisierung des D* Suchalgorithmus die Evaluierung der Po-
tenziale vorausschauender Routenplanung. Die Beriicksichtigung vorhergesagter Trajektorien bei
Roboter-Flotten wiirde voraussichtlich aber keine Skalierung der D* Suchalgorithmus, sondern
die Nutzung anderen Technologien aus dem Bereich der Multi-Agenten Pfadfindung mit sich

bringen.

In diesem Kapitel wurden die Realisierung des Artefakts der vorausschauenden Routenplanung
fiir mobile Roboter und die Realisierung des Artefakts der modularen Methodik zur datensensiti-
ven Erstellung von Trajektorienvorhersagen beschrieben. Die modulare Methodik wurde dabei
als Webapplikation umgesetzt, welche intern nach dem Paradigma der serviceorientierten Archi-
tektur organisiert ist. Die Webapplikation ist modular aufgebaut und die Module lassen sich bei
der Umsetzung weiterer Trajektorienvorhersageansétze wiederverwenden. Mobile Roboter mit
angepasster, vorausschauender Routenplanung stellen die Nutzer der Webapplikation dar und
konnen hiertiber neue Trajektorienvorhersagen erhalten, um diese dann bei der vorausschauenden

Routenplanung zu beriicksichtigen.
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5 Evaluierung der Methodik und der vorausschauen-
den Routenplanung

In diesem Kapitel wird die Eignung der beiden in dieser Arbeit entworfenen Artefakte, des Arte-
fakts der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen
und des Artefakts der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter, zur Erfiillung
der in Kapitel 1.3 hergeleiteten Zielsetzung und Anforderungen diskutiert.

5.1 Strukturierung und Rahmenbedingungen der Evaluierung

Ziel dieser Arbeit ist die Verbesserung der Effizienz von Intralogistik mit AGV unter Beibehal-
tung der Flexibilitdt. AGV konnen sehr flexibel in bestehende Produktions- und Kommissionier-
Prozesse eingebunden werden, bieten aber nur einen geringen Transportdurchsatz. Der gewahlte
Ansatz zur Verbesserung der Effizienz ist die Ermoglichung einer vorausschauenden Routenpla-
nung von AGV mittels der Bereitstellung von Trajektorienvorhersagen von menschlichen Wer-
kern. Dabei existieren sehr viele Ansétze zu Trajektorienvorhersage mit jeweils unterschiedlichen
Stérken und Schwichen. Das in dieser Arbeit beschriebene Losungsartefakt der modularen Me-
thodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen ermdglicht die situationsab-
héngige Nutzung verschiedener Ansitze zur Trajektorienvorhersage.

Die Evaluierung adressiert verschiedene Aspekte und setzt sich aus mehreren Teilen zusammen.
Es wird untersucht, wie prézise, modular und datensensitiv die zukiinftige Bewegungstrajektorie
menschlicher Werker vorhergesagt werden kann. Des Weiteren wird die Effizienz einer voraus-

schauenden Routenplanung untersucht. Dabei gilt:

e Fiir die Evaluierung der Giite, Modularitit und sensitiven Datennutzung vorhergesagter
Bewegungstrajektorien von Menschen werden Szenarien sowie Metriken zur Beurteilung
der Giite von Trajektorienvorhersagen benétigt. Die ,,Vorhersageszenarien* miissen Be-
wegungsdaten von Menschen beinhalten.

e Fiir die Evaluierung der méglichen Effizienzgewinne durch vorausschauende Routenpla-
nung werden Szenarien und Metriken zur Beurteilung der Transporteftizienz bendtigt. Die
,Routenplanungsszenarien® miissen Bewegungsdaten von Menschen und mobilen Ro-
botern beinhalten.

e Die Evaluierung wird anhand der Vorhersageszenarien und Routenplanungsszenarien
durchgefiihrt, Dazu miissen diese Szenarien die adressierte Problemdoméne der Produk-
tion und Lagerhaltung widerspiegeln.

Die vorliegende Arbeit ldsst sich dem Transfer von im Stand der Wissenschaft bekannten Metho-

den der Trajektorienvorhersage hin zur praktischen Anwendung zuordnen. Bezogen auf das zur
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Technologie-Bewertung dienende Technology Readiness Level wird fiir die Evaluierung ein Ver-

suchsaufbau im Labor angestrebt, das entspricht einem Technology Readiness Level von vier
[166]. Ohne Beschrinkung der Ubertragbarkeit des Losungsartefakts der modularen Methodik

zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen wird fiir die Evaluierung angenom-

men, dass stets nur fiir einen Menschen eine Trajektorienvorhersage berechnet werden muss. Die

Evaluierung wurde unter folgenden Rahmenbedingungen durchgefiihrt:

Bei der Evaluierung konnte eine 19,5 auf 35,2 Meter, also knapp 700 Quadratmeter grofle
Freifliche genutzt werden, welche sich in der Forschungsfabrik ARENA2036 [162] be-
findet.

Auf der Freiflache wurden 80 Trennwénde (Aluminium-Platten, 1,5m breit, 1,2m hoch,
0,03m tief) fiir die Nachbildung realistischer Grundrisse aufgestellt.

Fiir die Lokalisierung von Menschen kommt das Ultrabreitband-basierte NAiISE Real-
Time Locating System [164] zum Einsatz.

Fiir die Vorhersageszenarien wurden die Bewegungsdaten von einem Menschen erfasst
und analysiert.

Fiir die Routenplanungsszenarien wurden die Bewegungsdaten von je einem Menschen
und einem Roboter erfasst und analysiert werden.

Als Roboter wird der FESTO Robotino 3 Premium als Evaluierungsplattform genutzt.

5.2 Entwurf von Evaluierungsszenarien

Die fiir die Evaluierung benétigten ,,Vorhersageszenarien® und ,,Routenplanungsszenarien® miis-

sen die adressierte Problemdoméne der Produktion und Lagerhaltung widerspiegeln. Fiir den Ent-

wurf der Szenarien wurden drei wesentliche Szenario-Dimensionen identifiziert:

L.

Abbildung unterschiedlicher Grundrisse inklusive Variation der dazu passenden Bewe-
gungen vom Menschen und Roboter

Abbildung unterschiedlicher Begegnungssituationen, sogenannte Konfliktarten, zwischen
dem Menschen und Roboter

Variation der einfachen Verfligbarkeit alternativer Routen bzw. effizienter, nicht zu langer
Umwege, mit Hilfe derer ein Roboter einen Begegnungskonflikt vermeiden kann.

Nachfolgend werden die drei Szenario-Dimensionen detailliert vorgestellt.

Produktionsbereiche und Lagerhallen im Grundriss nachbilden:

Da fiir die Bewegung von Menschen in Produktionsbereichen und Lagerhallen die Struktur und

der Grundriss eine grofle Rolle spielen, muss zunéchst festgelegt werden, wie die Freifldche iiber

die Installation von Hindernisstrukturen die adressierte Problemdoméne widerspiegeln kann.
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Fiir den angestrebten Technology Readiness Level von vier ist die Schaffung von begehbaren und
nicht begehbaren Abschnitten durch die Installation von Hindernisstrukturen ausreichend. Uber-
tragbare Arten von Grundrissen fiir die Strukturierung von Produktionsbereichen oder Lagerhal-
len sind im Bereich der Produktion die FlieBproduktion und die Matrixproduktion [167—169]. Im
Bereich der Kommissionierung wird zwischen Lagern mit Kopfganglayout und Zentralganglay-
out unterschieden [169-171].

Fiir die Evaluierungsszenarien werden zwei Arten von Grundrissen weiterverfolgt:

1. Grundriss dhnlich zu Lager mit Kopfganglayout.
2. Grundriss dhnlich zu Matrixproduktion oder Zentralganglayout, nachfolgend als Werk-

statten-Fertigungs-Grundriss bezeichnet.

Grundrisse, welche eine FlieBproduktion abbilden, werden nicht weiterverfolgt. Grund hierfiir ist
der sehr hohe Grad der Optimierung der Produktion und die einheitliche FlieBrichtung von Waren
und Produktion. Hierfiir wird angenommen, dass eine vorausschauende Routenplanung keine
weitere Verbesserung der Effizienz bietet. Stattdessen ist es realistischer, getrennte Verkehrsflé-

chen von Menschen und AGV zu definieren.

Ebenso wird der Grundriss einer Freifliche ohne jegliche Hindernisse nicht weiterverfolgt. Auch
hier wird angenommen, dass eine vorausschauende Routenplanung keine weitere Verbesserung
der Effizienz bietet.

Abbildung 31 zeigt die bei der Evaluierung in der ARENA2036 aufgebauten und genutzten
Grundrisse. Der Kopfgang-Grundriss ist gepragt von 10,5 Meter langen und 1,5 Meter breiten
Gingen. Insgesamt werden dazu mittels der Trennwinde fiinf zusammenhdngende Hinder-
nisstrukturen gebildet. Der Werkstétten-Fertigungs-Grundriss umfasst 10 Hindernisstrukturen. Es
verfiigt tiber einen 13,5 Meter langen und 1,5 Meter breiten zentralen Gang. Fiir beide Grundrisse
werden pro Gang zwei Points-of-Interest (POI) definiert, welche als Start- und Zielpositionen fiir

die Bewegungen des Menschen und des Roboters dienen.
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Kopfgang-Grundriss: Werkstatten-Fertigung-Grundriss:
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Rasterkarte zur diskreten Abbildung der Umgebung, = = Hindernis, o = Vrei,O: POI bzw. Start-/Zielposition einer Bewegung

Abbildung 31: Kopfgang-Grundriss und Werkstitten-Fertigungs-Grundriss in ARENA2036
Begegnungskonfliktarten zwischen Menschen und mobilem Roboter

Die Routenplanungsszenarien dienen der Analyse moglicher Effizienzgewinne bei AGV durch
vorausschauende Routenplanung. Der Fokus der Evaluierung liegt auf Szenarien, bei denen Be-
gegnungskonflikte zwischen dem mobilen Roboter und dem Menschen auftreten konnen. Eine
Untersuchung von Konfliktarten fiir AGV bieten Xu [172] und Zhang et al. [173]. Bei den Rou-
tenplanungsszenarien konnen drei Konfliktarten unterschieden werden. Bei der Verfolgung wird
der Roboter von einem Menschen verfolgt und iiberholt. Bei der Begegnung bewegen sich
Mensch und Roboter aufeinander zu. Und beim Kreuzungskonflikt kreuzen sich die Bewegungen
vom Menschen und Roboter. Alle diese Konfliktarten werden durch die Routenplanungsszenarien
abgedeckt.
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Verfiigbarkeit effizienter Alternativrouten

Als weitere Dimension beim Entwurf der Evaluierungsszenarien dient die Verfiigbarkeit von ef-
fizienten Alternativrouten. In den genutzten Layouts kann aufgrund der ausreichenden Ganggrofie
ein Begegnungskonflikt zwischen Roboter und Mensch auch dadurch gelost werden, dass der Ro-
boter der kiirzesten Route folgt und dann abbremst und abwartet, bis der Mensch sich um den
Roboter herumbewegt hat. Es wird angenommen, dass durch diese Steuerstrategie keine Geféhr-
dung des Menschen verursacht wird. Ein solches Abbremsen und Abwarten verschlechtert die
Durchschnittsgeschwindigkeit und den Transportdurchsatz des Roboters. Da bei einer voraus-
schauenden Routenplanung des Roboters aber von der kiirzesten Route abgewichen werden muss,
um einen Konflikt zu umfahren, geht auch hierbei Zeit verloren. Ein groBier Effizienzgewinn
durch die vorausschauende Routenplanung stellt sich dann ein, wenn diese Umwege nur etwas
langer sind als die kiirzeste Route. Beim Entwurf wird darauf geachtet, dass bei den Routenpla-
nungsszenarien sowohl kurze als auch lange Umwege nétig werden, um einen Konflikt zu ver-
meiden. Hieriiber kann evaluiert werden, ob sich die Konfliktvermeidung immer lohnt oder ob
hierdurch zu grole Umwege in Kauf genommen werden und es besser gewesen wire, einfach der

kiirzesten Route zu folgen und den Begegnungskonflikt zuzulassen.

Evaluierung auf Basis von 22 Vorhersage- und 12 Routenplanungsszenarien:

Unter Beriicksichtigung der Rahmenbedingungen und der identifizierten Dimensionen wurden
anschlieBend Evaluierungsszenarien entworfen. Insgesamt wurden auf der zur Verfiigung stehen-
den Freiflache zwei unterschiedliche Grundrisse erstellt. Pro Grundriss wurden dann Bewegungs-
aufgaben definiert. Diese wurden durch einen Menschen und einen Roboter ausgefiihrt. Hierbei
wurde darauf geachtet, dass bei den Bewegungsaufgaben die am Roboter verbaute Sensorik (La-
serscanner, Infrarotsensoren) den Menschen zu Beginn nicht erfassen kann. Die Wahl einer alter-
nativen Route basiert daher stets auf der erfolgreichen Auswertung der vorhergesagten Trajektorie

und nicht auf der frithzeitigen Detektion des Menschen durch die am Roboter verbaute Sensorik.

Abbildung 32 zeigt die abstraktere Darstellung der Szenarien Beschreibung, welche jeweils einen
Grundriss (Kopfgang oder Werkstitten-Fertigung) und Bewegungsaufgaben umfasst. Bewe-
gungsaufgaben fiir Menschen sind dabei in orange dargestellt, die fiir Roboter in hellblau. Violette
Bereiche kennzeichnen Begegnungskonflikte zwischen Roboter und Mensch, sollte der Roboter

der kiirzesten Route folgen.
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Vorhersageszenarien: Routenplanungsszenarien:
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Abbildung 32: Evaluierung mit 22 Vorhersage- und 12 Routenplanungsszenarien

Fiir die Evaluierung der Giite, Modularitét und sensitiven Datennutzung vorhergesagter Trajekto-
rien wurden die Bewegungsdaten des Menschen aufgezeichnet. Diese dienen sowohl als Ein-
gangswerte fur die Trajektorienvorhersage als auch fiir die Bewertung der Giite einer getroffenen
Vorhersage. Hierzu wird eine vorhergesagte Trajektorie mit der tatsidchlich eingetretenen Trajek-
torie verglichen. Fiir den Vergleich wird die euklidische Distanz berechnet und die mittlere Ab-
weichung bestimmt (engl. Average Displacement Error, ADE).

Fiir die Evaluierung der moglichen Effizienzgewinne durch vorausschauende Routenplanung
wurden die Bewegungsdaten des Menschen und des Roboters aufgezeichnet. Die Beurteilung der
Transporteffizienz erfolgt durch den Vergleich der vom Roboter benétigten Zeit fiir die Zielerrei-
chung, wenn dieser die Information der vorhergesagten Trajektorie des Menschen erhilt oder
nicht erhélt. Zusitzlich wurde die Distanz zwischen Roboter und Mensch ausgewertet, diese gibt
einen Hinweis darauf, ob ein Begegnungskonflikt vermieden werden konnte oder ob es zu einer

Begegnung kam.
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5.3 Erfillung der Anforderung

Ansitze zur Trajektorienvorhersage unterscheiden sich in ihrer Leistungsféhigkeit und ihrem Be-
darf nach Trainingsdaten, Berechnungszeit und Kontextinformationen. Jeder Ansatz zur Trajek-
torienvorhersagen funktioniert in bestimmten Situationen sehr gut, in anderen Situationen wird
hingegen keine gute Vorhersageleistung erreicht. Die in dieser Arbeit erstellte modulare Methodik
zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen ermdglicht die gemeinsame Nutzung
verschiedener Ansétze zur Trajektorienvorhersage. Dadurch kann abhingig von den zu einem
Zeitpunkt geltenden Rahmenbedingungen der bestmogliche Ansatz zur Trajektorienvorhersage
genutzt werden. Durch den modularen Aufbau und die Unterstiitzung der Datenaufbereitung so-
wie der Verarbeitung von Kontextdaten wird die einfache Einbindung von Ansédtzen zur Trajek-
torienvorhersage ermdglicht. Im Folgenden wird die Erfiillung der zu Beginn in Kapitel 1.3 auf-
gestellten Anforderungen Al bis A5 diskutiert.

5.3.1 Trajektorienvorhersage im Bereich mehrerer Sekunden (A1)

Anforderung 1 (A1) betrifft die Vorhersagehorizonte der Trajektorienvorhersageansitze. Fiir die
Erreichung der Zielsetzung einer vorausschauenden Routenplanung fiir AGV werden Vorhersa-
gen bendtigt, welche mindestens die Bewegung eines Menschen in den nédchsten Sekunden um-
fassen. Mit den realisierten Trajektorienvorhersageansétzen konnte diese Anforderung erfiillt
werden, diese bieten einen Vorhersagehorizont von mindestens 4,8 Sekunden. Die nachfolgenden
Abbildungen zeigen die Leistungsfahigkeit der unterschiedlichen Ansitze bei unterschiedlichen
Vorhersagehorizonten. Die Leistungsfahigkeit wird dabei iiber den Average Displacement Error
(ADE) ausgedriickt, also der mittleren euklidischen Distanz zwischen Punkten der vorhergesagten
Trajektorie und der tatséchlichen Bewegung des Menschen. Je kleiner diese Distanz ist, desto
besser stimmt die Vorhersage mit der tatsiachlichen Bewegung iiberein.

Abbildung 33 zeigt fiir die 22 Vorhersageszenarien den jeweils erreichten ADE von:
e Physik-basierten Vorhersage mit Konstante-Geschwindigkeit-Ansatz
e Plan-basierten Vorhersage mit Forward-Planning-Ansatz
e Muster-basierten Vorhersage mittels Convolutional-Neural Network-Ansatz (CNN)

Die 22 Vorhersageszenarien setzten sich dabei zusammen aus 12 Szenarien mit Kopfgang-Grund-
riss (K1-K12) und 10 Szenarien mit Werkstétten-Fertigungs-Grundriss (W1-W10). Es wurde der
ADE ausgewertet fiir einen Vorhersagehorizont von 4,8 Sekunden. Diese Auswertung wurde fiir
groBere Vorhersagehorizonte von 10 Sekunden und 20 Sekunden wiederholt, die Ergebnisse sind
in Abbildung 34 und Abbildung 35 dargestellt.
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ADE in Meter
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Abbildung 33: ADE der Vorhersageansiitze in Meter, Vorhersagehorizont 4,8 Sekunden
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Abbildung 34: ADE der Vorhersageansitze in Meter, Vorhersagehorizont 10 Sekunden
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Abbildung 35: ADE der Vorhersageansiitze in Meter, Vorhersagehorizont 20 Sekunden
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Abbildung 36: Anzahl, wie hiufig ein Ansatz die beste Vorhersage liefern konnte



103

Die realisierte Plan-basierte Vorhersage mittels Convolutional-Neural Network (CNN) liefert
Vorhersagen mit einem maximalen Vorhersagehorizont von 4,8 Sekunden. Grund hierfiir sind die
zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten. Fiir das Training des CNN werden grofle Datenmengen
benétigt. Daher wurden die 6ffentlich verfiigbaren Datensétze ETH [96] und UCY [97] genutzt.
Diese bilden aber nur sehr kurze Bewegungstrajektorien ab, weshalb das CNN nur auf die Aus-
gabe von Vorhersagen mit einem Horizont von 4,8 Sekunden trainiert werden konnte. Abbildung
33 zeigt, dass die Leistungsfahigkeit des realisierten CNN-basierten Ansatzes im Vergleich zu
den anderen Ansdtzen meist schlechter ist. Der CNN-basierte Ansatz hat oft den hochsten ADE-
Wert, also die hochste Abweichung zwischen Vorhersage und tatsidchlicher Bewegung. Das ver-
wundert, da es sich bei Trajektorienvorhersage um ein Regressionsproblem handelt und mit aus-
reichend Trainingsdaten ein Datenbasierter-Ansatz die besten Ergebnisse liefern sollte. Aber auch
dies hdngt mit den unzureichenden Trainingsdaten zusammen. Zwar sind die 6ffentlich verfiigba-
ren Datensitze sehr umfangreich (ETH- und UCY-Datensatz umfassen 225 Megabyte), bilden
aber auch viele Situationen ab, bei denen FuBigénger stehen und sich nicht bewegen. Die zur Eva-
luierung verwendeten Vorhersageszenarien bilden hingegen zielgerichtete Bewegungen in einer
fiir Intralogistik typischen Umgebung ab. Fiir eine Verbesserung der Muster-basierten Vorhersage
werden daher noch mehr solcher Trainingsdaten benétigt. Trotzdem gibt es Szenarien, bei denen
schon jetzt die Muster-basierte Vorhersage sehr gute Ergebnisse liefert. Fiir das Vorhersagesze-
nario W3 (siehe Abbildung 33, W3 ist das dritte Vorhersageszenario mit Werkstatten-Fertigungs-
Grundriss) erreicht die Muster-basierte Vorhersage sogar das beste Vorhersageergebnis.

Die realisierte Plan-basierte Vorhersage nach Forward-Planning-Ansatz nutzt Kontext-Informati-
onen und erreicht fiir alle drei untersuchten Vorhersagehorizonte stets niedrige ADE-Werte. Fiir
die Evaluierung wird angenommen, dass die Vorhersage des niachsten Zielorts auf Basis des Ter-
minkalenders des Menschen korrekt ist. Ausgehend hiervon wird dann die Rasterkarte der Um-
gebung genutzt, um die kiirzeste Route von der aktuellen Position des Menschen zur Zielposition
zu berechnen und als Trajektorienvorhersage zu nutzen. Dadurch lassen sich, anders als bei den
anderen Ansétzen, auch Kurven korrekt vorhersagen. Dies ist bei den Vorhersageszenarien mit
Werkstitten-Fertigungs-Grundriss von Vorteil, also dann, wenn keine langen Génge dominieren,
sondern es viele Kreuzungen gibt. Abbildung 36 zeigt, wie hiufig die verschiedenen Ansitze fiir
die durchgefiihrten Vorhersageszenarien jeweils die beste Vorhersage liefern konnten. Die Plan-

basierte Vorhersage liefert hiaufig den niedrigsten, besten ADE-Wert.

Die realisierte Physik-basierte Vorhersage mit dem Konstante-Geschwindigkeit-Ansatz erreicht
niedrige ADE-Werte fiir einen Vorhersagehorizont von 4,8 Sekunden (Abbildung 33). Bei den
grofleren Horizonten von 10 und 20 Sekunden (Abbildung 34 und Abbildung 35) kommt es teil-

weise zu groen Abweichungen zwischen der Vorhersage und der tatsichlichen Bewegung.
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Es gilt: Die Anforderung A1l ,,Trajektorienvorhersage im Bereich mehrerer Sekunden® wird er-
fiillt. Dem beauftragenden System kénnen Vorhersage der menschlichen Bewegung im Bereich

mehrerer Sekunden bereitgestellt werden.

5.3.2 Flexibilitat bei den zur Laufzeit zur Verfiigung stehenden Daten
und Unterstiitzung heterogener Sensoren (A2)

Die modulare Struktur der Methodik ermdglicht die datensensitive Erstellung von Trajektorien-
vorhersagen, indem das zentrale Dienstverzeichnis abspeichert, welche Dienstketten aktuell zur
Verfiigung stehen. Fiir die vier realisierten Dienstketten ,,Constant-Velocity-TP*, ,,CNN-based-
TP, ,,Forward-Planning-TP-MES* und ,,Forward-Planning-TP-Calendar* (siche auch Abbildung
23 in Kapitel 4.2.1.3) wird beim Start der Software gepriift, ob alle fiir die Ausfiihrung der Dienst-
ketten benétigten Dienste verfiligbar sind. Ist ein Dienst nicht im Dienstverzeichnis registriert, so
wird automatisch auch die Dienstkette deaktiviert. Die Dienstkette kann wieder aktiviert werden,
sobald alle benétigten Dienste wieder verfiigbar sind. Bei der Durchfiihrung der 22 Vorhersages-
zenarien in der ARENA2036 konnte kein Manufacturing-Execution-System (MES) genutzt wer-
den, dieses ist nur im Labor am IAS verfiigbar. Daher war die Dienstkette ,,Forward-Planning-
TP-MES* bei der Evaluierung in der ARENA2036 nicht ausfiihrbar.

Die Methodik trennt die Datenaufbereitung von der Vorhersageerstellung. Dadurch kénnen so-
wohl weitere Datenquellen samt der sensorspezifischen Realisierung von Schnittstellen erschlos-
sen, als auch weitere Module zur Trajektorienvorhersage einfach hinzugefiigt werden.

Bei den Vorhersageansitzen wurde die Physik-basierte Vorhersage nach der Plan-basierten und
der Muster-basierten Vorhersage realisiert. Dadurch waren bereits fiir alle Methodik-Schritte ent-
sprechende Dienste realisiert und es musste lediglich das Modul ,,CVTP* umgesetzt werden.
Dementsprechend konnte die Physik-basierte Vorhersage mit knapp 300 zusétzlichen Code-Zei-
len realisiert werden. Gemifl der COCOMO-Methode [174] fiir Aufwandabschétzung entspricht
die Erstellung von 300 Code-Zeilen je nach Komplexitit einem Aufwand von 0,7 bis 1 Personen-

monaten.

Schnittstellen zur Sensorik mussten bei der Evaluierung angepasst werden. So wurde ein Grofteil
der realisierten Module im Labor des IAS entwickelt. Das Labor ist knapp 50 Quadratmeter grof3
und aktuelle Positionsdaten konnen iiber das Modul ,,Sensorfusion® aufbereitet werden. Die Vor-
hersage- und Routenplanungsszenarien wurden aber in der ARENA2036 durchgefiihrt, da hier
eine Fliache von 700 Quadratmetern genutzt werden konnte. Sowohl im Labor als auch in der
ARENA2036 ist das Real-Time Locating System der Firma NAiSE verbaut, allerdings in unter-
schiedlichen Entwicklungsstufen. Damit Trajektorienvorhersagen auch in der ARENA2036 be-
rechnet werden konnten, wird statt ,,Sensorfusion das Modul ,,NaiseRtlsArena* verwendet. Im

Rahmen des EUREKA-Verbundprojekts ,,Echtzeit-Positionierungssysteme in der Produktion‘
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(BMBF-Forderkennzeichen 01DS19039B, 01.08.2019 bis 31.07.2022) wurde zudem das Suns-
tone-RTLS [175] in der ARENA2036 installiert und kann ebenfalls fiir die Erfassung von Positi-

onsdaten genutzt werden.

Fiir die Nutzung des Forward-Planning Ansatzes in der ARENA2036 mussten ebenfalls die Mo-
dule zur Vorhersage der nichsten Aufgabe angepasst werden. Im Labor des IAS ist eine FESTO
CP-Factory zur Nachbildung von Produktionsabldufen installiert. Diese Anlage wird durch das
FESTO MES4 gesteuert. Im Labor kann daher die Vorhersage der nichsten Aufgabe auf Basis
der im Manufacturing Execution System (MES) hinterlegten offenen Aufgaben erfolgen. In der
ARENA2036 hingegen besteht kein Zugriff auf das MES. Fiir die Vorhersage der nichsten Auf-
gabe wird stattdessen der Google-Kalender des Menschen ausgewertet. Durch die modulare
Struktur konnten grofe Teile des Forward-Planning-Ansatzes unverdndert weiter genutzt werden.
Lediglich die Dienste ,,CheckMES* und ,,DetermineNextTaskFromMES* wurden durch die
Dienste ,,CheckCalendar” und ,,DetermineNextTaskFromCalendar* ersetzt.

Es gilt: Die Anforderung A2 ,,Flexibilitdt bei den zur Laufzeit zur Verfiigung stehenden Daten
und Unterstiitzung heterogener Sensoren* wird erfiillt. Die modulare Struktur der Methodik er-
moglicht Flexibilitit bei der zur Laufzeit zur Verfugung stehenden Daten und unterstiitzt bei der

Nutzung heterogener Sensoren.

5.3.3 Vorhersage auch nach Anderung der Umgebung (A3)

Die Methodik unterstiitzt die Nutzung von Physik-, Muster- und Plan-basierten Ansétzen zur
Trajektorienvorhersage. Fiir die betrachtete Problemdomaéne ist es wichtig, dass Ansitze mog-
lichst schnell geénderte Hindernisstrukturen in der Umgebung beriicksichtigen und sich daran

anpassen lassen.

Bei Ansitzen, die keine Karte der Umgebung als Kontextinformationen nutzen, werden Hinder-
nisstrukturen in der Umgebung nicht oder nur indirekt beriicksichtigt. Die Physik-basierte Vor-
hersage nach dem Konstante-Geschwindigkeit-Ansatz beriicksichtigt keine Information iiber die
Umgebung und ist auch nach Umgebungsianderungen weiterhin einsetzbar, sagt aber immer eine

lineare Bewegung voraus.

Muster-basierte Vorhersagen stellen einen Sonderfall dar. Bilden die Trainingsdaten eines zur
Vorhersage eingesetzten neuronalen Netzwerks nur lineare Bewegungen ab, so wird das fertig
trainierte Modell ebenfalls nur lineare Bewegungen vorhersagen. Meist bilden die Trainingsdaten
auch nicht-lineare Bewegungen ab, diese konnen dann ebenfalls vorhergesagt werden. Nicht-li-
neare-Bewegungen werden meist durch Hindernisse verursacht. Mit ausreichend Trainingsdaten

kdnnen Muster-basierte Verfahren auch in komplizierten Umgebungen prizise Bewegungen vor-
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hersagen. Bei gednderten Hindernisstrukturen kann es vorkommen, dass ein vormals gut funktio-
nierendes Modell nur noch schlecht funktioniert. In diesem Fall miissen erneut Trainingsdaten,
welche Bewegungen innerhalb der neuen Umgebung abbilden, aufgezeichnet werden und fiir das
erneute Training des Modells genutzt werden. Hindernisstrukturen werde hierbei indirekt beriick-

sichtigt und es ist keine schnelle Anpassung an Anderungen in der Umgebung méglich.

Plan-basierte Vorhersagen nutzen die Karte der Umgebung als Kontextinformation. Kommt es zu
einer Anderung der Hindernisstrukturen, so muss auch die fiir Vorhersagezwecke eingesetzte
Karte aktualisiert werden. Fiir die Ausfiihrung des realisierten Forward-Planning Ansatz wird eine
Rasterkarte benétigt, welche die Umgebung in einem 0,5 Meter Raster diskret abbildet. Diese
Rasterkarte wird als Graph aus Knoten und Kanten in einer Neo4j Graphdatenbank gespeichert.
Die Karte kann manuell durch Anpassung der gespeicherten Knoten und Kanten Informationen
verdndert werden. Die manuelle Erstellung der Karten fiir die genutzten Kopfgang- und Werk-
statten-Fertigungs-Grundrisse dauerte nur wenige Minuten. Alternativ konnen solche Rasterkar-
ten auch automatisiert auf Basis der vom mobilen Roboter genutzten Umgebungskarte erstellt
werden. Hierzu wird die im Roboter durch SLAM-Algorithmen erzeugte Karte automatisiert in
eine fiir Trajektorienvorhersagen nutzbare Rasterkarte iibersetzt und abgespeichert. Auf diesem
Weg wurde die Karte des [AS-Labors erstellt.

Es gilt: Die Anforderung A3 ,,Vorhersage auch nach Anderung der Umgebung® wird erfiillt. Ins-
besondere mit der Plan-basierten Vorhersage und dem realisierten Forward-Planning Ansatz kann
schnell auf gednderte Umgebungen reagiert werden. Hierzu muss lediglich die Rasterkarte der

Umgebung angepasst oder ausgetauscht werden.

5.3.4 Vorhersage auch ohne groRBe Datenbasis moglich (A4)

Die Verfiigbarkeit von aufgezeichneten Bewegungsdaten ist wichtig, um bereits vor Inbetrieb-
nahme tiberpriifen zu konnen, wie gut die Vorhersagen realisierter Ansétze sind. Aber auch génz-
lich ohne Vergleichsdaten ist der Einsatz der Physik-basierten und Plan-basierten Vorhersage
moglich. Die Physik-basierte Vorhersage nutzt ein manuell entworfenes Bewegungsmodell und
kann génzlich ohne verfiigbare Datenbasis entwickelt und genutzt werden. Die Plan-basierte Vor-
hersage bendtigt lediglich eine Rasterkarte der Umgebung, aber keine aufgezeichneten Bewe-

gungsdaten.

Muster-basierte Vorhersagen kénnen bei ausreichend Trainingsdaten sehr gut ausfallen. Da hierzu
eingesetzte Modelle mittels maschinellen Lernens aus aufgezeichneten Bewegungsdaten entwi-
ckelt werden, wird eine Datenbasis unbedingt bengtigt. Steht keine ausreichend grofe Datenbasis
zur Verfugung, so konnen stattdessen 6ffentlich verfiigbare Datensitze genutzt werden. Der rea-
lisierte CNN-basierte Ansatz wurde auf den offentlich verfiigbaren Datensdtzen ETH und UCY
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trainiert. Wie in Kapitel 5.3.1 diskutiert, sind die damit erzielten Ergebnisse bei den Vorhersages-

zenarien aber schlechter als die der Physik- und Plan-basierten Vorhersage.

Es gilt: Die Anforderung A4 ,,Vorhersage auch ohne grofle Datenbasis moglich“ wird erfiillt. Die
Physik- und Plan-basierte Vorhersage kommen auch ohne Datenbasis aus. Die Muster-basierte

Vorhersage hingegen ist auf eine Datenbasis angewiesen.

5.3.5 Routenplanung mit dynamischen Hindernissen (A5)

Damit mobile Roboter das Wissen um die zukiinftige Bewegung von Menschen nutzen kdnnen,
muss die Robotersteuerung erweitert werden. Konkret wurde die Routenplanung mobiler Roboter
erweitert, sodass diese Trajektorienvorhersagen beriicksichtigen kann. Bei dem realisierten D*
Suchalgorithmus werden die Trajektorienvorhersagen von Menschen als dynamische Hindernisse
interpretiert und vorausschauend umfahren. Der Roboter versucht dabei einen Mindestabstand
von einem Meter zur vorhergesagten Position des Menschen zu wahren. Dieser Einstellparameter
ist abgestimmt auf die verwendeten Kopfgang- und Werkstitten-Fertigungs-Grundrisse. Der
Roboter kann damit an einem Menschen, der sich in einem Gang aufhélt, nicht vorbeifahren, da

der Gang nur eine Breite von 1,5 Meter besitzt.

Fiir die Evaluierung der vorausschauenden Routenplanung werden die 12 Routenplanungsszena-
rien durchgefiihrt. Alle Szenarien beinhalten Bewegungsaufgaben in Form einer definierten Start-
und Zielposition fiir einen Menschen und einen Roboter. Bei jeder Ausfithrung wird die Zeit ge-
messen, die der Roboter zur Erreichung der Zielposition benétigt. Szenarien werden jeweils drei-

fach ausgefiihrt:

1) Kiirzeste Route: Nur der mobile Roboter fiihrt allein die im Szenario definierte Bewe-
gungsaufgabe aus. Der Roboter fahrt auf der kiirzesten Route von der Start- zur Zielposi-
tion. Diese erste Ausfiihrung dient der Normierung der gemessenen Fahrzeiten.

2) Kiirzeste Route mit Begegnungskonflikt: Sowohl der mobile Roboter als auch der
Mensch fiihren die im Szenario definierten Bewegungsaufgaben aus. Der mobile Roboter
erhélt keine Trajektorienvorhersage und wéhlt daher die kiirzeste Route zur Erreichung
der Zielposition. Es kommt zu einem Begegnungskonflikt zwischen dem Menschen und

dem Roboter, der Roboter muss dabei anhalten.

3) Vorausschauende Routenplanung: Sowohl der mobile Roboter als auch der Mensch
fiihren die im Szenario definierten Bewegungsaufgaben aus. Der mobile Roboter erhalt
die Trajektorienvorhersage und beriicksichtigt diese bei der Routenplanung. Der Roboter
wahlt eine alternative Route, um den Begegnungskonflikt mit dem Menschen voraus-

schauend zu umfahren. Der Roboter muss daher auf seiner Route nicht anhalten.
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Die Ausfiithrung der kiirzesten Route mit Begegnungskonflikt und die vorausschauende Routen-
planung sind beispielhaft in Abbildung 37 dargestellt. Das Routenplanungsszenario definiert
Start- und Zielposition fiir Mensch und Roboter. Bei der ersten Ausfiihrung ist der Roboter noch
alleine unterwegs, diese Ausfithrung dient der Messung der benétigten Fahrzeit fiir den Fall, dass
kein Mensch unterwegs ist. AnschlieBend wird das Szenario erneut zweimal ausgefiihrt, dabei
erhdlt der Roboter zunéchst keine Trajektorienvorhersage und wihlt deshalb wieder die kiirzeste
Route, es kommt zum Begegnungskonflikt. Bei der dritten Ausfithrung erhélt und beriicksichtigt
der Roboter die vorausgesagte Bewegungstrajektorie und féhrt daher einen Umweg. Wie in Ab-
bildung 37 dargestellt, fahrt der Roboter im benachbarten Gang und kann dadurch den Begeg-
nungskonflikt vermeiden.

Routenplanungsszenario mit Bewegungsaufgaben fiir Mensch und Roboter

Startposition
Roboter

Kiirzeste Route mit Begegnungskonflikt Vorausschauende Routenplanung

Abbildung 37: Routenplanungsszenario wird in der ARENA2036 mehrfach ausgefiihrt
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Abbildung 38 zeigt die Ergebnisse fiir die durchgefiihrten 12 Routenplanungsszenarien. Die der
Nummerierung vorgestellten Buchstaben K und W kennzeichnen, welche Szenarien auf dem
Kopfgang- und dem Werkstitten-Fertigungs-Grundriss durchgefiihrt wurden. In schwarz wird die
bendtigte Zeitdauer bei Ausfithrung ,,Kiirzeste Route mit Begegnungskonflikt* und in blau die
bendtigte Zeitdauer bei Ausfithrung ,,Vorausschauende Routenplanung® dargestellt. Die Zeitdau-
ern sind fiir eine bessere Vergleichbarkeit zwischen den Szenarien jeweils normiert, 100% ent-
sprechen dabei der fiir Ausfiihrung ,,Kiirzeste Route* benétigten Fahrzeit. Alle Messwerte sind
grofler als 100%, da die Fahrdauer durch den Begegnungskonflikt bzw. die Wahl einer alternati-
ven stets ldnger ist, als bei der fiir die Normierung genutzten Ausfithrung ,,Kiirzeste Route*.

160.00% Alternative Route bei vorausschauender Alternative Route bei vorausschauender
Navigation maximal 3 Meter Iénger als kiirzeste Navigation deutlich lénger als kiirzeste Route,
150.00% Route, dadurch im Mittel 8,1% schneller : Konflikt wird mit groBem Umweg vermieden
. ]
T 140,00% ]
g I
£
5 130,00% I
c ]
bt 1
[ 120,00% i
£ 1
L 110,00% :
]
100,00% ]
I i
90,00% :

R-K1 R-K3 R-K5 R-W1 RW3 R-W5 R-K4 R-K6 RW2 R-W4 R-WS
Routenplanungsszenamo

m Fahrzeit bei kiirzester Route mit Begegnungskonflikt

m Fahrzeit bei vorausschauender Routenplanung ohne Begegnungskonflikt

Abbildung 38: Fahrzeit ohne (schwarz) und mit (blau) vorausschauender Routenplanung

Bei der in Abbildung 38 dargestellten Fahrzeit gilt: Fiir Szenarien mit ungerader Nummerierung
wird durch die Nutzung der vorausschauenden Routenplanung eine Zeitersparnis erreicht. Die
Wahl der alternativen Route fiihrt zu einer schnelleren Zielerreichung. Im Mittel iiber alle Szena-
rien erreicht der Roboter das Ziel nun 8,1% schneller. Bei diesen Szenarien ist eine giinstige Al-
ternativroute verfiigbar, mit der ein Begegnungskonflikt mit dem Menschen vorausschauend ver-
mieden werden kann, welche aber kaum ldnger ist als die kiirzeste Route. Bei den Szenarien mit
gerade Nummerierung handelt es sich um eine Adaption, bei der die Alternativrouten mindestens
3 Meter langer sind als die kiirzeste Route. Auch bei diesen Szenarien muss der Roboter bei der
Wahl der kiirzesten Route aufgrund des Begegnungskonflikts mit dem Menschen anhalten und
abwarten bis der Mensch vorbei ist. Der Roboter hat einen Durchmesser von 0,52 Meter und
blockiert damit nicht vollstdndig die 1,5 Meter breiten Gange. Daher kann der Mensch den Be-
gegnungskonflikt auflésen und am Roboter vorbeigehen. Durch das Abbremsen und Anhalten

verliert der Roboter Zeit. Trotzdem erreicht der Roboter bei diesen Szenarien das Ziel schneller,
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als wenn er vorausschauend den Begegnungskonflikt durch die Wahl einer alternativen Route
vermeidet. Das zeigt, dass die mogliche Zeitersparnis abhéngig ist von der durch Begegnungs-
konflikte ausgelosten Verzogerung sowie der Verfiigbarkeit kurzer Alternativrouten.

Fiir die Beurteilung der Erfillung von Anforderung 5 wurde zudem ausgewertet, ob der mobile
Roboter erfolgreich durch vorausschauende Routenplanung den Begegnungskonflikt vermeiden
konnte. In allen 12 Routenplanungsszenarien war dies der Fall, Abbildung 39 zeigt die minimalen
Abstinde zwischen Roboter und Mensch. Dazu wurde die Position des Menschen und des Robo-
ters bei jeder Szenarien Ausfithrung mittels dem auch fiir die Trajektorienvorhersage eingesetzten
Real-Time Locating System (RTLS)? durchgehend erfasst. Aufgrund der Messgenauigkeit von
0,5 Meter und einer Messwiederholfrequenz von 1 bis 2 Hz des RTLS wurde fiir die Bestimmung
des minimalen Abstands eine Mittelung der gemessenen Abstinde fiir ein Zeitfenster von vier
Sekunden (im Falle einer Begegnung bedeutet das zwei Sekunden vor der Begegnung bis zwei
Sekunden nach der Begegnung) vorgenommen. Wenn der Roboter der kiirzesten Route folgt, liegt
im Mittel tiber alle Szenarien der minimale Abstand zwischen Menschen und Roboter bei 1,1
Meter. Wenn der Roboter hingegen die Trajektorienvorhersage erhdlt und beriicksichtigt, liegt
iiber alle Szenarien der minimale Abstand im Mittel bei 3,5 Meter. Kleine Abstinde bedeuten
dabei, dass es zu einem Begegnungskonflikt zwischen dem Menschen und dem Roboter gekom-
men ist. In allen Szenarien konnte der Roboter durch die vorausschauende Routenplanung die
Abstiande zum Mensch vergroBern.

R-K1 R-K3 R-K& RWI R-W5 R-K4  R-K6 R-W4 R-W8
Routenplanungsszenar\o

Minimaler Abstand zwischen Mensch und
Roboter in Meter
w

m Minimaler Abstand bei kiirzester Route mit Begegnungskonflikt

u Minimaler Abstand bei vorausschauender Routenplanung ohne Begegnungskonflikt

Abbildung 39: Abstiinde ohne (schwarz) und mit vorausschauender R lanung (blau)

P

2 Ultra-Breitbandbasiertes RTLS des Anbieters NAiSE GmbH, https://naise.eu/.
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Es gilt: Die Anforderung AS ,,Routenplanung mit dynamischen Hindernissen* wird erfiillt. Durch
den realisierten D* Suchalgorithmus kann der mobile Roboter vorausschauend auf die vorherge-
sagte Bewegung des Menschen reagieren. Begegnungskonflikte werden durch die Wahl einer al-

ternativen Route vermieden.

5.4 Abgleich mit Zielsetzung und Diskussion der Ergebnisse

Die Zielsetzung der Arbeit ist die Vorhersage menschlicher Bewegungstrajektorien, auf Basis de-
rer mobile, fiir Intralogistik eingesetzte Roboter vorausschauend navigieren kénnen. In diesem
Kapitel werden nachfolgend die beiden Aspekte ,,vorausschauend navigieren® und ,, Trajektorien-

vorhersage* diskutiert.

5.4.1 Vorausschauende Routenplanung, hoherer Transportdurchsatz

Die Evaluierung beziiglich Anforderung A5 hat gezeigt, dass Roboter den eingehaltenen Abstand
zum Menschen vergroBern konnen (siche Abbildung 39). Beziiglich der bendtigten Fahrzeit, die
der Roboter zur Zielerreichung benétigt, gilt, dass der sinnvolle Einsatz von vorausschauender
Routenplanung von mehreren Parametern abhingt. Es konnte gezeigt werden, dass vorausschau-
ende Routenplanung die benétigte Zeit zur Zielerreichung senken kann (Abbildung 38, linke
Seite). Werden allerdings zu grofle Umwege gefahren, ist der Roboter langsamer, als wenn er die
Kollision in Kauf nimmt (Abbildung 38, rechte Seite). Es muss daher abgewogen werden, wann
vorausschauende Routenplanung eingesetzt werden soll. Dies ist von verschiedenen Rahmenbe-
dingungen abhingig. In den Routenplanungsszenarien mit einer Gangbreite von 1,5 Meter kam
es bei einer Begegnung zwischen Menschen und dem 0,52 Meter im Durchmesser messenden,
langsam operierenden FESTO Robotino 3 Roboter nur zu einer leichten Behinderung des Men-
schen und der Roboter musste nur kurz anhalten. In diesem Fall kann die benétigte Fahrzeit und
damit der Transportdurchsatz des Roboters durch vorausschauende Routenplanung nur dann ver-
bessert werden, wenn fiir die Vermeidung von Begegnungskonflikten nur kleine Umwege not-
wendig werden. Bei Umwegen von langer als drei Meter wire es hingegen sinnvoller, einfach der
kiirzesten Route zu folgen und bei der Begegnung mit einem Menschen kurz anzuhalten. Damit
vorausschauende Routenplanung auch dann sinnvoll ist, wenn die Vermeidung von Begegnungen

langere Umwege bedeutet, ist abhidngig von den folgenden Parametern:

e Blockierung statt Begegnung: Bei einer Umgebung mit sehr engen Gingen bzw. dem
Einsatz eines grofleren Roboters droht bei einer Begegnung eine gegenseitige Blockie-
rung. Wenn zur Aufldsung dieser Blockierung dann erst riickwirts bis zur ndchsten Kreu-
zung rangiert werden muss, dann ist vorausschauende Routenplanung noch wirkungsvol-

ler.
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e Geschwindigkeitsanpassung: Der eingesetzte FESTO Robotino 3 Roboter bewegt sich
mit maximal 0,7 Meter pro Sekunde und ist so ausgelegt, dass er abrupt stehen bleibt,
wenn sich ein Mensch auf circa einen Meter néhert. Bei AGV mit hoherer Fahrgeschwin-
digkeit ist es hdufig aufgrund des Transportguts oder des Eigengewichts nicht moglich,
abrupt stehen zu bleiben. Durch zu schnelle Beschleunigung kann ein AGV umkippen
bzw. schwere AGV konnen nicht abrupt anhalten. Daher werden die Absténde zu Hinder-
nissen im Fahrweg mittels Laserscanner vermessen und es werden Abstandszonen defi-
niert, fiir die jeweils Geschwindigkeitslimits gelten. Bei schnell fahrenden AGV ist die
vorausschauende Routenplanung noch wirkungsvoller, durch die Vermeidung von Begeg-

nungen mit Menschen kann immer mit der hochsten Geschwindigkeit gefahren werden.

o Sicherheitsaspekte: Die enge Zusammenarbeit mit Robotern kann bei einem Versagen
der Sicherheitsmechanismen gefahrlich sein oder zumindest von Menschen als bedrohlich
wahrgenommen werden. Abhingig vom Gefahrdungspotenzial eines Roboters ist voraus-
schauende Routenplanung wirkungsvoll, um durch die praventive Vermeidung von Be-
gegnungen zwischen Menschen und Robotern die tatsdchliche Sicherheit bzw. die von
Menschen empfundene Sicherheit zu erhéhen.

Insgesamt gilt, dass durch vorausschauende Routenplanung die Fahrzeit verkiirzt und der Trans-
portdurchsatz von AGV verbessert werden kann.

5.4.2 Flexible Vorhersage der Bewegungstrajektorie von Menschen

Grundlage fiir die vorausschauende Routenplanung sind die bereitgestellten Trajektorienvorher-
sagen. Diese Routenplanung beriicksichtigt die zukiinftige Bewegung von Menschen. Die Erstel-
lung dieser Trajektorienvorhersagen ist herausfordernd. Im Stand der Wissenschaft und Technik
sind viele unterschiedliche Ansitze zur Trajektorienvorhersage bekannt, diese erfiillen aber nicht
die gestellten Anforderungen nach Vorhersagen im Bereich mehrerer Sekunden (A1) mit Flexi-
bilitdt bei den zur Laufzeit zur Verfiigung stehenden Daten (A2), wobei die Vorhersageerstellung

auch nach Anderung der Umgebung (A3) und ohne grofe Datenbasis (A4) moglich sein soll.

Das vorgestellte Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von
Trajektorienvorhersagen erfiillt alle diese Anforderungen. Physik-, Muster- und Plan-basierte
Verfahren bieten Vorhersagen im Bereich mehrerer Sekunden (Abbildung 33). Je nach Szenario
liefert entweder die Physik-, Muster- oder Plan-basierte Vorhersage das beste Ergebnis. Um eine
bestmdgliche Vorhersage zu erhalten ist es daher nicht sinnvoll, nur ein Vorhersageverfahren zu
nutzen. Stattdessen bietet das Losungsartefakt die Moglichkeit, verschiedene Ansétze fiir die
Trajektorienvorhersage einzusetzen. Durch die modulare Struktur und Trennung der Datenaufbe-
reitung von der Vorhersageerstellung wird dabei die Wiederverwendung von Modulen und damit

das einfache Hinzufiigen weiterer Ansitze zur Trajektorienvorhersage unterstiitzt.
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Die realisierte Muster-basierte Vorhersage schneidet zwar am schlechtesten ab (Abbildung 33),
das ist aber durch den Mangel an geeigneten, die Problemdoméne Intralogistik abbildenden Trai-
ningsdaten zu erkldren. Mit ausreichend Daten ist davon auszugehen, dass die Muster-basierte
Vorhersage die besten Ergebnisse liefert, da Trajektorienvorhersage ein Regressionsproblem dar-
stellt und Verfahren des maschinellen Lernens hierfiir sehr gut geeignet sind. Gleichzeitig zeigen
Muster-basierte Verfahren keine groBe Flexibilitit hinsichtlich Anderungen der Umgebung (A3).
Zudem ist die Nichtverfiigbarkeit einer Datenbasis (A4) typisch fiir den Einsatz in einem indust-
riellen Umfeld. Daher ist das Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Er-
stellung von Trajektorienvorhersagen, welche verschiedene Ansitze unterstiitzt, auch dann not-

wendig, wenn mit Muster-basierten Vorhersagen sehr gute Ergebnisse erzielt werden konnen.

Die Plan-basierte Vorhersage nach dem Forward-Planning Ansatz hat am haufigsten die beste
Vorhersage liefern konnen und unterstiitzt dabei auch sehr weite Vorhersagehorizonte (Abbildung
33 bis Abbildung 35). Die Plan-basierte Vorhersage nutzt dabei Kontextinformationen, um eine
moglichst prazise Vorhersage der Motivation fiir eine Bewegung zu erreichen. Ausgehend von
der vorhergesagten Motivation kann die beobachtbare Aktion der Bewegung vorhergesagt wer-
den. Die realisierten Forward-Planning Ansitze nutzen dabei als statische Kontextinformation die
Karte der Umgebung. Nach einer Anderung der Umgebung (A3) muss diese ausgetauscht werden.
Zudem werden dynamische Kontextinformationen beziiglich des nidchsten Termins eines Men-
schen oder der offenen Aufgaben im Produktionsgeschehen genutzt. Die Nutzung dieser Kontex-
tinformationen ist nicht selbstverstdndlich und personenbezogene Daten diirfen nur datenschutz-
konform und nach Zustimmung genutzt werden. Daher ist die alleinige Nutzung der Plan-basier-
ten Vorhersage nicht sinnvoll und das Losungsartefakt der modularen Methodik zur datensensiti-
ven Erstellung von Trajektorienvorhersagen wird bendtigt. Hier kann zur Laufzeit auf die zur
Verfligung stehenden Datenquellen zugegriffen werden bzw. es kann automatisiert darauf reagiert

werden, wenn Datenquellen nicht verfiigbar sind.

Die Physik-basierte Vorhersage stellt eine einfache Art der Vorhersage und gute Ergénzung der
anderen Ansétze dar. Zwar konnen damit nur einfache, lineare Bewegungen vorhergesagt werden.
Fiir die Problemdomaéne der Intralogistik mit den sehr strukturiert aufgebauten Umgebungen nach
Kopfgang- und Werkstitten-Fertigungs-Grundriss konnen damit auch gute Ergebnisse erzielt
werden. Dariiber kann die Physik-basierte Vorhersage sehr schnell berechnet werden und ist daher
immer dann eine gute Option, wenn das beauftragende System besonders schnell eine Vorhersage
bendtigt. Abbildung 40 zeigt die mittleren Berechnungsdauern von Physik-, Plan- und Muster-
basierter Vorhersage. Wahrend Physik- und Muster-basierte Vorhersagen mit 3,8 und 120,9 Mil-
lisekunden sehr schnell berechnet werde konnen, dauert die Berechnung von Plan-basierten Vor-
hersagen knapp tiber eine halbe Sekunde. Je nach Anforderung des beauftragenden Systems hin-
sichtlich der Berechnungszeit ist es daher vorteilhaft, neben Ansdtzen mit niedrigem Vorhersage-
fehler auch schnell ausfiihrbare Ansétze zu integrieren. Die gemessenen Berechnungszeiten lassen
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sich durch weitere Optimierungen verbessern, fiir die betrachtete Problemdoméne stellen die ge-
messenen Berechnungszeiten aber kein Problem dar, die Vorhersagen werden schnell genug be-
reitgestellt. Der in Abbildung 40 ablesbare Trend ist iibertragbar: Da bei der Plan-basierter Vor-
hersage sehr viele Schnittstellen aufgerufen werden, ist hier die Berechnungszeit stets ldnger als

bei der hoch optimierten Plan- oder Muster-basierten Vorhersagen.
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Abbildung 40: Mittlere Berechnungszeit fiir die Erstellung einer Trajektorienvorhersage

Insgesamt gilt, dass das Artefakt der modulare Methodik zur datensensitiven Erstellung von
Trajektorienvorhersagen die Bereitstellung von Trajektorienvorhersagen fiir mobile, in der Intra-

logistik eingesetzte Roboter ermdglicht.

5.4.3 Mehrwerte der Losungsartefakte

In dieser Arbeit wurden zur Erreichung der in Kapitel 1.3 diskutierten Zielsetzung und der Erfiil-
lung der Anforderung A1 bis A5 zwei Artefakte gemafB der Design-Science Forschungsmethodik

nach Hevner entworfen, prototypisch realisiert, demonstriert und evaluiert [60—62].

Das Artefakt der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter dient der Vermei-
dung von Begegnungskonflikten mit Menschen. Mittels Anpassung des bekannten Artefakts des
D* Suchalgorithmus kann die Steuersoftware mobiler Roboter neben statischen Hindernissen
auch die vorhergesagten Bewegungen dynamischer Hindernisse bei der Routenplanung bertick-
sichtigen. Fiir eine vorausschauende Routenplanung werden Vorhersagen iiber die Bewegungs-
trajektorien von Menschen bendtigt. Das Artefakt ermoglicht den in Tabelle 21 aufgefiihrten
Mehrwert der Verbesserung des Transportdurchsatzes von AGV. Vorausschauende Routenpla-
nung ist hilfreich, wenn gegenseitige Blockierungen aufgrund eingeschrénkter Verkehrsflaichen
drohen. Mittels vorausschauender Routenplanung konnen daher auch Verkehrsflachen und damit
der Flachenbedarf von Produktions- und Lagerstitten verringert werden, dieser Aspekt wird in
dieser Arbeit nicht untersucht. Ebenso denkbar, aber in dieser Arbeit nicht untersucht, ist die
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Moglichkeit der Erhéhung der Arbeitsgeschwindigkeit von Robotern. Die Arbeitsgeschwindig-
keit beeinflusst die tatséchliche Sicherheit und die von Menschen empfundene Sicherheit. Fiir die
Sicherstellung ausreichend kurzer Abbremswege muss eine angepasste Arbeitsgeschwindigkeit
gewihlt werden. Vorausschauende Routenplanung unterstiitzt das Vorausahnen von gefahrlichen
Situationen. Dadurch konnte eine erhohte Arbeitsgeschwindigkeit immer dann zum Einsatz kom-

men, wenn sich keine Menschen in der Nahe befinden.

Tabelle 21: Mehrwerte der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter

Mehrwert Erliduterung

Transportdurchsatz von AGV verbessern Wenn moglich werden Begegnungskonflikte
mit Menschen durch die Beriicksichtigung von
vorhergesagten Bewegungstrajektorien ver-
mieden. Dadurch Vermeidung von Bremsma-
novern und Reduzierung der fiir die Errei-

chung eines Zielorts bendtigten Zeit.

Das Artefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvor-
hersagen stellt den Kern der Arbeit dar und ermdglicht die flexible Bereitstellung von Vorhersa-
gen liber die Bewegungstrajektorien von Menschen. Hiermit konnen verschiedene Ansétze zur
Trajektorienvorhersage flexibel miteinander genutzt werden. Das Losungsartefakt unterstiitzt
dazu die Wiederverwendung und die einfache Integration weiterer Ansétze. Hierzu wird der Vor-
gang der Erstellung einer Vorhersage in Teilschritte untergliedert, jeder Teilschritt kann tiber ein
eigenstindiges, wiederverwendbares Modul realisiert werden. Durch die optionale Nutzung von
Kontextinformationen zur Verbesserung der Vorhersage und der flexiblen Ausfithrung aller oder
nur einer Teilmenge der Teilschritte ergibt sich die Eigenschaft der datensensitiven Erstellung
von Trajektorienvorhersagen. Je nach verfiigbaren Eingangsdaten konnen unterschiedliche An-
sdtze zur Erstellung von Trajektorienvorhersagen genutzt werden. Zur Ermoglichung dieser Fle-
xibilitédt bei der Vorhersageerstellung nutzt das Artefakt der modularen Methodik zur datensensi-
tiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen die bekannten Artefakte Webapplikation und ser-
viceorientierte Architektur. Die Artefakte der Webapplikation und der serviceorientierten Archi-
tektur werden dazu angepasst. Des Weiteren werden die bekannten Artefakte Real-Time Locating
System zur Erfassung des Bewegungszustands, das in [64] beschriebene Artefakt der Nutzung
von Kontextinformationen sowie die bekannten Artefakte beziiglich unterschiedlicher Ansétze
zur Trajektorienvorhersage wiederverwendet und angepasst. Es ergeben sich die in Tabelle 22
dargestellten Mehrwerte.
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Die weitere Verbesserung der Vorhersagegiite von Trajektorienvorhersagen steht dabei nicht Fo-
kus dieser Arbeit. Im Stand der Wissenschaft mangelt es nicht an Ansétzen zur Langzeit-Trajek-
torienvorhersage und die damit erreichbare Vorhersagegiite ist fiir die Problemdomaéne Intralogis-
tik gemdB der durchgefiihrten Evaluation ausreichend. Allerdings erreicht keiner der bislang ver-
fiigbaren Ansitze eine vollstindige Erfiillung aller Anforderungen A1 bis A4, es mangelt an Fle-
xibilitdt. Nur wenn die richtigen Daten verfiigbar sind, kann ein bestimmter Ansatz ausgefiihrt
werden. Dieser Umstand behindert die Anwendung von Trajektorienvorhersagen in der Prob-
lemdoméne Intralogistik. Das Artefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung
von Trajektorienvorhersagen adressiert diese Forschungsliicke und ermdoglicht die flexible Erstel-
lung von Trajektorienvorhersagen durch Nutzung des jeweils in einer Situation am besten geeig-
neten Ansatzes zur Trajektorienvorhersage. Neue Ansétze mit einer verbesserten Vorhersagegiite
konnen aber aufgrund der modularen Struktur des Losungsartefakts mit wenig Aufwand hinzuge-
fiigt werden. Die Erstellung eines umfangreichen Datensatzes zur Verbesserung der Muster-ba-
sierten Vorhersagen, die Umsetzung zusétzliche Schritte der Plausibilisierung auf Basis von Um-
gebungskarten zur Verbesserung von Physik-basierten Vorhersagen oder die Nutzung weiterer
Kontextinformationen stellen sinnvolle Moglichkeiten zur Verbesserung der Trajektorienvorher-
sagen dar und konnen in weiterfithrenden, die Verbesserung der Vorhersagegiite adressierenden

Arbeiten untersucht werden.
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Tabelle 22: Mehrwerte der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen

Mehrwert

Erliuterung

Trajektorienvorhersagen mittels verschiedener
Ansitze erstellen

Durch modularen Aufbau und flexible Erstel-
lung von Trajektorienvorhersagen durch An-
wendung des Paradigma der service-
orientierten konnen fiir unterschiedliche Situ-
ationen unterschiedliche Ansitze zur Trajek-

torienvorhersage eingesetzt werden.

Automatisierte Auswahl des am besten geeig-

neten Ansatzes zur Laufzeit

Beriicksichtigung der Vorhersagegiite und
Datenverfiigbarkeit zur Laufzeit bei der Aus-
wahl eines Ansatzes und Evaluierung der Vor-

hersagegiite zur Laufzeit.

Einfache Integration neuer Vorhersageansétze

Ansitze konnen zur Laufzeit durch den modu-
laren Aufbau (Wiederverwendung von Modu-
len) und die flexible Erstellung von Trajekto-
rienvorhersagen (Paradigma der serviceorien-
tierten Architektur) einfach integriert oder
entfernt werden.

Unterstiitzung heterogener Sensoren

Sensoren konnen zur Laufzeit durch den mo-
dularen Aufbau (Wiederverwendung von Mo-
dulen) und die flexible Erstellung von Trajek-
torienvorhersagen (Paradigma der serviceori-
entierten Architektur) einfach integriert oder

entfernt werden.

Aufrechterhaltung der Funktion auch bei sich
andernder Umgebung

Wenn durch gednderte Rahmenbedingungen
der bisher am besten geeignete Ansatz nicht
mehr ausfiihrbar ist bzw. schlechtere Vorher-
sagen liefert, wird automatisch und datensen-

sitiv ein anderer Ansatz ausgewahlt.
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6 Schlussbetrachtung

In diesem Kapitel wird neben einer Zusammenfassung der Ergebnisse dieser Arbeit ein Ausblick

auf potenziell weiterfilhrende Forschungsaktivitéten gegeben.

6.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

Fiir die Automatisierung von Intralogistikprozessen sind mobile Roboter eine flexible und einfach
zu integrierende Losungsmoglichkeit. Solche Fahrerlosen Transportfahrzeuge (FTF, engl. Auto-
mated Guided Vehicles, AGV) haben aber einen vergleichsweise geringen Transportdurchsatz.
Fiir die Erhdhung dieses Transportdurchsatzes muss die durchschnittliche Zeit, die fiir das Errei-
chen eines Zielorts benétigt wird, reduziert werden. Eine Mdoglichkeit hierzu ist die Vermeidung
von Begegnungen zwischen mobilen Robotern und sich bewegenden Menschen und den dadurch
verursachten Bremsmandvern und Verzogerungen. Die Arbeit untersucht dazu den Ansatz einer
vorausschauenden Routenplanung unter Nutzung von Vorhersagen menschlicher Bewegungs-
trajektorien.

In dieser Arbeit wurde nach der Design Science Research Methodik nach Hevner [60, 61] vorge-
gangen. Kern der Arbeit ist dabei der Entwurf, die Demonstration und Evaluierung des Artefakts
der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen.
Grundlage hierfiir ist die Analyse der Problemstellung und des Stands der Wissenschaft und Tech-
nik. Hierbei wurde die Forschungsliicke hinsichtlich der Ermoglichung der flexiblen Erstellung
von Trajektorienvorhersagen identifiziert. Die Analyse der Problemstellung hat ergeben, dass be-
stehende Ansétze zur Beriicksichtigung dynamischer Hindernisse bei der Routenplanung mobiler
Roboter eine digitale Schnittstelle aller Verkehrsteilnehmer voraussetzen. Allerdings teilen sich
AGV die Verkehrsflaiche mit Menschen und diese verfiigen iiber keine digitale Schnittstelle zur
vollautomatisierten Kommunikation ihrer geplanten Bewegungstrajektorie. Stattdessen kdnnen
aus Beobachtungen automatisiert Vorhersagen iiber zukiinftige Bewegungstrajektorien von Men-
schen erstellt werden. Solche Trajektorienvorhersagen konnen dann bei der vorausschauenden
Routenplanung fiir mobile Roboter beriicksichtigt werden. Fiir die Erstellung von Trajektorien-
vorhersagen existieren wiederum eine Vielzahl an Ansétzen, diese funktionieren aber jeweils nur

in bestimmten Situationen besonders gut.

Das in dieser Arbeit erstellte Artefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von
Trajektorienvorhersagen ermdglicht die flexible Erstellung von Trajektorienvorhersagen auch un-
ter den Herausforderungen der fehlenden Trainingsdaten und der hiufigen Anderung der Umge-
bung. Dazu wird die Erstellung von Trajektorienvorhersagen modularisiert und es werden ver-
schiedene Ansitze fiir die Erstellung von Trajektorienvorhersagen integriert. Besonderer Schwer-
punkt liegt dabei auf der Einbindung und Nutzung von Kontextinformationen. Wéhrend Daten
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beziiglich der aktuellen Position und Bewegung essentiell sind fiir Trajektorienvorhersagen, ver-
bessern Kontextinformationen die Qualitdt von Trajektorienvorhersagen. So kann unter der Be-
riicksichtigung von Karteninformationen und Informationen beziiglich des nédchsten Zielorts die
Trajektorienvorhersage ausgehend von der vorhergesagten Motivation einer Bewegung erfolgen.
Dies ermoglicht eine Steigerung der Prazision, da eine korrekt erkannte Motivation fiir eine Be-
wegung weniger anfillig fiir kurzzeitige Messstérungen ist. Allerdings handelt es sich bei
Kontextinformationen haufig um personenbezogene Daten, welche nicht selbstverstindlich zur
Verfiigung stehen. Die entwickelte Methodik erlaubt die datensensitive Erstellung von Trajekto-
rienvorhersagen, also dass abhingig von der Verfiligbarkeit von Daten der am besten geeignete
Ansatz ausgewahlt wird. So werden zur Laufzeit die aktuell zur Verfiigung stehenden Daten und
Kontextinformationen analysiert. Zudem wird bei der Auswahl eines Ansatzes die erwartete Vor-

hersagegiite beriicksichtigt.

Fiir die Demonstration und Evaluierung wurde das Artefakt der modularen Methodik zur daten-
sensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen als Webapplikation realisiert. Hierzu kam das
Framework Django zum Einsatz. Die Modularisierung wurde dabei iiber die Realisierung der Be-
standteile als jeweils separate Django Apps unter der Beriicksichtigung des Paradigmas der ser-

viceorientierten Architektur umgesetzt.

Zur Erreichung der Zielsetzung eines gesteigerten Transportdurchsatzes mobiler Roboter und da-
mit der Erhéhung der Effizienz von AGV in der Intralogistik reicht das Artefakt der modularen
Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorhersagen nicht aus, es fehlt noch die
Betrachtung der Nutzung von Trajektorienvorhersagen durch AGV. Hierzu wurde in dieser Arbeit
das Artefakt der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter erstellt. Dieses nutzt
die Information der vorhergesagten Bewegungstrajektorien von Menschen fiir die Berechnung
von Routen, welche mogliche Begegnungen mit Menschen vorausschauend reduzieren und damit
ein mogliches Abbremsen des Roboters bei Begegnungen mit Menschen verhindert. Damit wird
es mobilen Robotern ermdglicht, zur Zielerreichung die potenziell schnellste Route zu wéhlen,
anstatt, wie im bisherigen Stand der Technik, stets die kiirzeste Route zu wéhlen. Fiir die De-
monstration und Evaluierung des Artefakts der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Ro-
boter wurde eine auf dem D* Suchalgorithmus basierende vorausschauende Routenplanung fiir

das Robotic-Operating System (ROS) implementiert.

Die Evaluierung der beiden erstellten Artefakte erfolgte anhand von Szenarien in der Forschungs-
fabrik ARENA2036 und zeigt die Verbesserung des Transportdurchsatzes von AGV. Hierzu wur-
den Evaluierungsszenarien entworfen und auf einer knapp 700 Quadratmeter grolen Flache auf-
gebaut und durchgefiihrt. Die Realisierung des Artefakts der modularen Methodik zur datensen-
sitiven Trajektorienvorhersage ermoglicht die Berechnung von Vorhersagen der menschlichen
Bewegungstrajektorie im Bereich mehrerer Sekunden. Die Realisierung des Artefakts der voraus-

schauenden Routenplanung fiir mobile Roboter nutzt diese Vorhersagen und kann damit die fiir
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die Zielerreichung bengtigte Fahrzeit immer dann reduzieren, wenn kein allzu grofler Umweg fiir
die Vermeidung eines Begegnungskonflikts notig wird. Zudem kann der Abstand zwischen
Mensch und Roboter vergroflert werden. Insgesamt werden die Anforderungen Al bis AS nach
,» Trajektorienvorhersagen im Bereich mehrerer Sekunden®, ,,Flexibilitdt beziiglich der verfiigba-
ren Daten®, , Vorhersage auch nach Anderungen der Umgebung® und ,,Vorhersage ohne grofie
Datenbasis* sowie die ,,Routenplanung unter Beriicksichtigung dynamischer Hindernisse* erfiillt.
Das Ziel einer
vorausschauenden Navigation mobiler Roboter konnte erreicht werden und die vorliegende Arbeit

fiihrt zur Verbesserung des Transportdurchsatzes von AGV.

6.2 Ausblick auf weiterfuhrende Forschungsaktivitaten

In dieser Arbeit wurde die Nutzung von Trajektorienvorhersagen fiir AGV-basierte Intralogistik
untersucht. Der Aspekt der Skalierbarkeit wurde aber nicht vertieft betrachtet. Das entstandene
Artefakt der modularen Methodik zur datensensitiven Erstellung von Trajektorienvorher-
sagen ist skalierbar. Die Realisierung als Webapplikation erlaubt die Erhhung der Anzahl der
Menschen, fiir die eine Trajektorienvorhersage erstellt werden kann. Bei der Evaluierung wurden

aber immer nur Trajektorienvorhersagen fiir einen einzelnen Menschen angefragt.

Fiir die Verbesserung der Vorhersagequalitiit kann die Beriicksichtigung des im Stand der Wis-
senschaft hiufig als ,,Social Forces* [27] bezeichneten menschlichen Gruppenverhaltens unter-
sucht werden. Auch die Vorhersage der Motivation auf Basis offener Aufgaben kann noch weiter
verbessert werden. Wenn eine offene Aufgabe gemil einer anderen Vorhersage bereits von an-
deren Menschen iibernommen wird, so ist es unwahrscheinlich, dass sich weitere Menschen um
die Erledigung derselben offenen Aufgabe kiimmern. Insgesamt bietet das Feld der Kontextin-
formationen ein grofies Forschungsfeld fiir die weitere Verbesserung von Trajektorienvorhersa-
gen. Durch die Hinzunahme weiterer Kontextinformationen oder die Einbindung von Digitalen

Zwillingen der Menschen [176, 177] konnen Motivationen préziser nachvollzogen werden.

Fiir das Artefakt der vorausschauenden Routenplanung fiir mobile Roboter wurde der Aspekt
der Skalierbarkeit ebenso nicht vertieft betrachtet. Hier wiirde eine Untersuchung der Skalier-
barkeit die Erprobung mit Roboterschwirmen bedeuten. Die in der Arbeit entstandene voraus-
schauende Routenplanung kdnnte mit Ansitzen aus dem Bereich der Multi-Agenten Pfadfin-
dung [48] kombiniert werden.

Fiir die Vorbereitung einer kommerziellen Nutzung muss das Technology Readiness Level
(TLR) weiter erhoht werden. Die in der Arbeit entstandenen Realisierungen der Artefakte errei-
chen ein TLR von vier. Im Zuge dieser weiteren Erhohung kann dann auch ein fiir die Problemdo-
méne passender Trainingsdatensatz fiir die bessere Anwendbarkeit von Muster-basierten Vorher-

sagen erstellt werden.
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Da die Erstellung und Nutzung von Trajektorienvorhersagen einen technischen Mehraufwand
hinsichtlich Berechnung und Kommunikation darstellt, ist zudem eine weiterfithrende Untersu-
chung von dezentralen und zentralen (Cloud-)Ansétzen zur Erstellung der Trajektorienvorhersa-
gen und zur vorausschauenden Routenplanung von Robotern sinnvoll. Die aktuelle Realisierung
der beiden Artefakte stellt eine dezentrale Edge-Realisierung dar, bei der die Trajektorienvorher-
sagen auf einem lokalen Computer berechnet werden und von dort an den Steuercomputer des
Roboters gesendet werden. Die Portierung der vorausschauenden Routenplanung als Cloud-An-
wendung erfordert schnelle Kommunikation zwischen Cloud-Server und Roboter, beispielsweise
via 5G [37], und ermdglicht Software-as-a-Service Dienstleistungen fiir kommerzielle Nutzung.
Bei einem Versuchsaufbau in Einsatzumgebung bzw. einem Prototyp im mehrjdhrigen Einsatz
kann neben der in dieser Arbeit untersuchten vorausschauenden Routenplanung zur Vermeidung
von Begegnungskonflikten auch die vorausschauende Erhohung der Fahrgeschwindigkeit un-
tersucht werden. Die Fahrgeschwindigkeit mobiler Roboter basiert auf Anforderungen der Be-
triebssicherheit. Durch eine erweiterte, ganzheitliche Erfassung der Umgebung konnten diese Si-
cherheitsanforderungen aber neu gefasst werden. Hierzu wiirde sich eine begleitende Diskussion
von Sicherheits- und Anwendungsexperten aus Forschung und Industrie anbieten, um neue Richt-
linien fiir den Betrieb mobiler Roboter zu erarbeiten. Erste Arbeiten zur situationsabhingigen Ri-
sikobewertung zeigen, wie gleichbleibend hohe Sicherheit bei einer gleichzeitigen situationsab-

héngigen Erhohung der Arbeitsgeschwindigkeit erreicht werden konnen [178-180].

Eine weitere mogliche Vertiefungsrichtung stellt die Senkung von Herstellkosten von AGV dar
[67]. Aktuell werden teure Laserscanner fiir den sicheren Betrieb von AGV benoétigt. Voraus-
schauende Routenplanung mobiler Roboter kann die Einhaltung von Sicherheitsabstdnden zu
Menschen erleichtern. Dies konnte dazu genutzt werden, teure Laserscanner gegen giinstigere
Sensorik auszutauschen. Aber auch hierfiir miissten Sicherheitsanforderungen diskutiert und neu

gefasst werden.
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Begriffsverzeichnis

Automated Guided Vehicle’ (AGV): ,,Fahrerlose Transportfahrzeuge (FTF) sind flurgebundene
Fordermittel mit eigenem Fahrantrieb, die automatisch gesteuert und beriithrungslos
gefiihrt werden. Sie dienen dem Materialtransport, und zwar zum Ziehen und/oder
Tragen von Fordergut mit aktiven oder passiven Lastaufnahmemitteln.” [181, p. 7]
FTF werden im Englischen als Automated Guided Vehicle (AGV) bezeichnet. [181]
International wird teilweise unterschieden zwischen spurgebundenen AGV und spur-
ungebundenen AMR, Autonomous Mobile Robots — im deutschen Sprachgebrauch
[33] und in dieser Arbeit wird aber auf diese Unterscheidung verzichtet und nur die
Bezeichnungen mobiler Roboter und AGV verwendet. Damit sind stets mobile Robo-
ter gemeint, die sich durch die Fahigkeit der selbststdndigen Navigation ohne fest-

installierte Spuren auszeichnen.

Automated Guided Vehicle Systems?> (AGVS): , Fahrerlose Transportsysteme (FTS) sind inner-
betriebliche, flurgebundene Fordersysteme mit automatisch gesteuerten Fahrzeugen,
deren primére Aufgabe der Materialtransport, nicht aber der Personentransport ist.
[181, p. 6]. FTS werden im Englischen als Automated Guided Vehicle Systems
(AGVS) bezeichnet. [181]

Bewegungszustand: Vektor, der den Zeitstempel, die Position im Raum, die Bewegungsrichtung
und die Bewegungsgeschwindigkeit umfasst. [27]

Clustering?: Bestimmung von Gruppen, denen jeweils dhnliche Objekte zugeordnet werden.
[182]

Datensensitiv: Automatisierte Auswertung einer Bedingung bevor eine Operation durchgefiihrt
wird. [183] Hier: Automatisierte Erkennung der zur Laufzeit verfiigbaren Sensordaten

bevor anschlieBend die Trajektorienvorhersage erstellt wird.

Django: Framework? zur Entwicklung von Webapplikationen nach dem Model-View-Controller?

Ansatz, bietet Unterstiitzung fiir die Einbindung von relationalen Datenbanken. [163]

Flottenmanager: Software zur Steuerung von mehreren AGV mit Fokus auf Vergabe von Trans-
portauftrigen und Durchsetzung von Verkehrsregeln. [184]

Intentionsvorhersage: Vorhersage der Motivation oder Ziels einer Bewegung. [88]

3 Fiir eine bessere Verstindlichkeit des Textes wird teilweise auf eine Ubersetzung englischer Fachbegriffe verzichtet.
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Intralogistik: ,,Logistische Prozesse vom Wareneingang iiber die Produktionsversorgung bis hin
zum Warenausgang™. [69, p. 7]

Konflikt: Das Ziel von Multi-Agenten Pfadfindung ist die Vermeidung von Kollisionen durch
die Erreichung einer konfliktfreien Losung. Konflikte bzw. Begegnungskonflikte be-
zeichnen dabei Situationen, bei denen sich die (bisher) geplanten Routen gegenseitig
behindern. [50]

Kontext: Informationen beziiglich der Betriebsumgebung. [185]

Maschinelles Lernen: Automatisiertes Herleiten von Zusammenhéngen aus Daten zur Losung
eines Problems. [186]

Multi-Agenten Pfadfindung: Routenplanung fiir mehrere Roboter mit dem Ziel der Bestimmung
von Routen, die gleichzeitig ausgefiihrt werden konnen, ohne dass die Roboter kolli-
dieren. [50]

Navigation: Beinhaltet die Routenplanung unter Beriicksichtigung von Informationen iiber die
Umgebung (auch als globale Routenplanung bezeichnet) und die Eigenlokalisierung
und Bewegungssteuerung zur Erreichung des Ziels unter Befolgung der zuvor be-
stimmten Route (auch als lokale Bewegungsplanung bezeichnet). [80]

Neod4j: Software zur Erstellung und Verwaltung von Graphdatenbanken. [187]
Neuronales Netz: Selbst organisierendes System fiir maschinelles Lernen. [188]

Point-of-Interest: Punkte in der Umgebung, die von besonderem Interesse sind und daher héufig
den Zielort einer Bewegung darstellen. [141]

Raster-Karte: Diskrete Abbildung der Umgebung durch ein Belegtheitsgitter, bei dem jede Ras-
terzelle die Information enthélt, ob diese befahrbar ist. [189]

Rekonfiguration: Umbau oder Anpassung eines Produktionssystems infolge von geénderten An-
forderungen oder neu hinzugekommenen bzw. nicht mehr verfiigbaren Produktions-

komponenten. [190]

Roboterschwarm: Verbund mehrerer Roboter, welche durch Koordination ein gemeinsames Ziel
erreichen konnen, etwa die Befriedigung aller offenen Intralogistikauftrige. Abgren-
zung zum Begriff Roboterflotte, hierbei fithren mehrere Roboter die gleiche Aufgabe
in unterschiedlichen Umgebungen aus. [191]

Route: Ortspunkte im Operationsraum, die ein Roboter oder ein Mensch ansteuern muss, um eine
zugewiesene Zielposition erreichen zu konnen, geometrische Beschreibung der Be-
wegung. [192]



124

Routenplanung: Nutzung einer Abbildung der Umgebung und Bestimmung einer Route zwi-
schen einer Start- und einer Zielposition durch die Anwendung eines Suchalgorith-
mus. [78]

Routenzug (engl. Tugger train): Fiir Intralogistik eingesetzter Zug bestehend aus einer Zugma-

schine und mehreren daran angehédngten Materialtragern. [12]

Serviceorientierte Architektur (SOA): Paradigma zur Koordination verteilter Systeme, welches
im Zuge von Industrie 4.0 im Bereich der Automatisierungstechnik angewendet wird.
Systemmodule werden als Dienste (engl. Service) interpretiert, die Bearbeitung eines
Auftrags erfolgt durch die Ausfithrung der dazu benétigten Dienste. [193]

SLAM-Algorithmus: Abgleich der erfassten Umgebung mit einer abgespeicherten Karte zur Ei-
genlokalisierung sowie der Aktualisierung der abgespeicherten Karte. [76]

Suchalgorithmus: Dient der Bestimmung der kiirzesten Route zwischen einem Start- und einem
Zielknoten. Weit verbreitete Vertreter in der Robotik sind Dijkstra Algorithmus, A*
Algorithmus (verbesserte Recheneffizienz), Theta* Algorithmus (beliebige Kurven-
winkel). In dieser Arbeit wird der D* Algorithmus genutzt (Beriicksichtigung von
Anderungen der Karte wihrend der Routenplanung). [78]

Trajektorie: Bewegungsroute mit Zeitbezug, zum Beispiel in Form der Angabe von Zeitstem-

peln, Geschwindigkeiten und/oder Beschleunigungen an jedem Punkt. [192]
Trajektorienvorhersage: Vorhersage der zukiinftigen Trajektorie sich bewegender Objekte. [27]

Vorhersagehorizont: Zeitlicher Abstand, fiir den eine Vorhersage iiber die Bewegung eines Ob-
jekts erstellt wird. [21, 29]

Webapplikation: Software, die nach dem Client-Server Prinzip arbeitet. Die Ausfithrung der
Software erfolgt auf dem Server. Clients fordern die Softwareausfiihrung an und er-
halten die Ergebnisse. [163]
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