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Methode fiir Vorhersagen iiber die Fortfithrung von
Handbewegungen

Philipp Rall! Nicolas Bender?

Abstract: Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Entwicklung einer Methode zur Echtzeit-
Vorhersage von Trajektorien seitlicher Greifbewegungen zur Kollisionsvermeidung in der kollabo-
rativen Robotik. Ein Neuronales Netz sagt hierfiir anhand des Verlaufs der Anfangsbewegung in
einem Regressionsansatz die Endposition und Dauer des gesamten Greifvorgangs voraus. Durch das
Minimum Jerk Model fiir gekriimmte Punkt-zu-Punkt-Bewegungen lisst sich darauthin der weitere
Verlauf der Trajektorie prizise berechnen. Die Arbeit legt besonderen Fokus auf die Entwicklung einer
automatisierten Pipeline zur Datenvorverarbeitung, die aufgenommene Rohdaten von natiirlichen
Greifbewegungen in mehreren modularen Verarbeitungsphasen zur qualitativ hochwertigen und
vereinheitlichten Trainingsdaten transformiert sowie fehlerbehaftete Messdaten aussortiert.

Keywords: Mensch-Maschine Interaktion; Minimum Jerk Model; Datenvorverarbeitung; Kollabora-
tive Robotik; Maschinelles Lernen

1 Einleitung

Mit dem Fokus auf innovative Produktionsmethoden und technologische Strategien im
Zeichen von Industrie 4.0 werden unter dem Stichwort Human-Robot-Collaboration Szena-
rien zunehmend realistischer, in denen sich Menschen und Roboter einen gemeinsamen
Arbeitsplatz teilen, um kollaborativ Aufgaben bearbeiten zu konnen.[Ke20] Um diese
geteilten Arbeitsplitze fiir Menschen sicher zu gestalten, ist es unabdingbar, technische
Vorsichtsmafinahmen zu implementieren. Damit soll verhindert werden, dass Menschen
von leistungsstarken Robotern verletzt oder empfindliche Roboter von Menschen beschidigt
werden.[Mal6]

Eine Moglichkeit eines Kontrollmechanismus ergibt sich aus der Beobachtung der mensch-
lichen Bewegung, die in den Kontext der Bewegungen des Roboters gesetzt werden.
Bewegungsvorginge des Roboters haben den Vorteil gegeniiber den menschlichen Bewegun-
gen, dass diese prizise gesteuert, lokalisiert und vorhergesagt werden konnen. Schwieriger
gestaltet sich die Betrachtung der Bewegung des Menschen, die nach von auflen nicht zwin-
gend ersichtlichen Einfliissen erfolgt und deshalb kaum von aulerhalb kontrolliert werden
kann. Die Kontrollmechanismen des Roboters miissen sich daher an die Spontaneititen der
menschlichen Bewegungen anpassen und Prognosen fiir beispielsweise Handbewegungen
treffen, um angemessen darauf reagieren zu konnen.
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Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und Bewertung einer Methode, mit der sich
die Fortfiihrung von Handgelenken vorhersagen lidsst. Dabei soll auf Grundlage einer
kurzen Bewegungssequenz der weitere Verlauf dieser Bewegung berechnet werden. Unter
Zuhilfenahme von Maschinellem Lernen besteht das Ziel darin, ein Modell zu entwickeln,
mit dem aus aufgenommenen Anfangsbewegungsdaten einer Armbewegung die Endposition
des Handgelenks und Dauer der Bewegung prognostiziert und die Trajektorie berechnet
werden kann.

Abbildung 1 stellt das angestrebte Gesamtszenario der Kollisionsvermeidung im Bereich
der kollaborativen Robotik dar. Die Kollisionsberechnung sowie Ermittlung von Handlungs-
konsequenzen fiir den Roboter sind nicht Thema der Arbeit.

Aufnahme
Greifvorgang
Analyse auf " Vorhersage
Aussagekraft VRGN I Endposition & Dauer
Konsequenz fiir - Berechnung
Kollisionsberechnung Trajektorie

Abb. 1: Angestrebtes Gesamtszenario

2 Grundlagen

2.1 Experimentelles Setup

Zur Datenaufnahme wird ein Szenario der kollaborativen Robotik mit einem Roboter und
einer Testperson simuliert. Ziel des Szenarios ist die Ubergabe eines Paketes vom Roboter
an den Menschen. Als Roboterarm wird das Modell URSe von Universal Robots verwendet.
Der Roboter positioniert das Paket an einer von 346 vorgegebenen Positionen im Raum.
Dazu ist der Raum wie von Rettig et al. beschrieben in Wiirfel mit einer Kantenlédnge von
10cm gleichmifig aufgeteilt.[Re21] Nach Abschluss der Positionierung kann die Testperson
das Paket mit beiden Hinden greifen und auf einem Tisch ablegen. Diese zielgerichtete
seitliche Greifbewegung ist die fiir die Datenaufnahme relevante Bewegung.

Die Aufnahme der Bewegungsdaten erfolgt iiber am Korper der Testperson angebrachte
reflektierende Cluster aus Markern und ein 120-Hz-Vicon-Kamerasystem. Dieses besteht
aus acht Infrarotkameras, welche das von den Markern reflektierte Infrarotlicht aus mehreren
Perspektiven erkennen konnen. Die Cluster werden entsprechend an den in der Arbeit von
Rettig et al. [Re21] sowie Murray et al. [Mu99] genannten Positionen des Torsos angebracht.
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2.2 Modellierung von Armbewegungen

Die Grundproblematik in der Betrachtung von menschlichen Armbewegungen liegt darin,
dass es beliebig viele Moglichkeiten gibt, einen Pfad und die Geschwindigkeit von einem
Startpunkt zu einem Endpunkt zu wihlen. Fiir hindernisfreie Bewegungsvorgénge sieht die
Literatur die Gemeinsamkeiten fiir die physikalische Beschreibung in den folgenden vier
Aspekten: Ein moglichst glatter und geradliniger Pfad, eine ruckfreie Bewegung, ein unimoda-
les glockenférmiges Geschwindigkeitsprofil und eine Skalierung der Spitzengeschwindigkeit
und -beschleunigung sowie deren Zeitpunkte mit der Bewegungsamplitude.[MK99][FHS85]

Es wird davon ausgegangen, dass sich die Berechnung eines Bewegungsvorgangs durch das
menschliche Gehirn anhand dieser Faktoren anndhern ldsst. Fiir den mdglichst glatten und
geradlinigen Pfad sind Szenarien gemeint, in denen bei einem Greifvorgang ein Endpunkt,
eventuell in Form eines Zielobjekts, anvisiert und eine Hand hindernisfrei darauf zu bewegt
werden kann. Der Geschwindigkeitsverlauf der Hand ist dabei glockenf6rmig und enthélt in
der Spitze eine maximale Geschwindigkeit. Diese Hochstgeschwindigkeit und die maximale
Beschleunigung und deren Zeitpunkte sind abhédngig von der Entfernung des Endpunkts.

In der Forschung findet sich als etabliertes Modell der Vorhersage von menschlichen
Bewegungen das Minimum Jerk Model von Flash und Hogan.[FH85] Diese Methode
soll eine mathematische Herangehensweise zur Verfiigung stellen, die ohne Einbezug der
dahinterliegenden anatomischen Faktoren das Verhalten von willkiirlichen menschlichen
Bewegungen prizise modellieren kann. Der Grundgedanke dieses Modells ist die Eigenschaft,
dass eine menschliche Bewegung einen Bewegungsablauf durchfiihrt, der den kleinsten
moglichen Ruck verursacht. Der Ruck ist dabei die dritte Ableitung des Ortes nach der
Zeit und physikalisch gesehen damit die Anderung der Beschleunigung. Das Minimum
Jerk Model sieht vor, die Trajektorie der Hand bei einem hindernisfreien geradlinigen
Greifvorgang zu approximieren und weist als Rahmenbedingung auf, dass die Bewegung
aus dem Stillstand startet und sich nur in einer zweidimensionalen Ebene abspielt. Das
Modell ldsst sich auch fiir Bewegungen im dreidimensionalen Raum anwenden.[FMv12]
Fiir die Beschreibung eines Bewegungsvorgangs muss das Integral iiber die Quadrate des
Rucks der einzelnen Dimensionen minimiert werden. Somit lédsst sich als zu minimierende
Kostenfunktion C in Gleichung 1 definieren:

1 [(dPx\ (BPy\ (dPz)\°
C=§/0 (W)*(ﬁ)*(ﬁ) d M)

Durch die Minimierung dieser Kostenfunktion, in der x, y und z Funktionen iiber der
Zeit t sind, ergeben sich nach Flash und Hogan [FHS85] fiir verschiedene Arten von
Armbewegungen jeweils Funktionen fiir jede Koordinate, die eine Bewegung mit minimalem
Ruck beschreiben. Im Rahmen dieser Arbeit sollen gekriimmte Punkt-zu-Punkt Bewegungen
betrachtet werden.
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Gekriimmte Punkt-zu-Punkt Bewegungen stellen Bewegungskurven von einem Startpunkt
iber einen Zwischenpunkt zu einem Zielpunkt dar und kénnen somit einem Hindernis
ausweichen. Der Zwischenpunkt sollte dabei die maximale Distanz zur direkten Verbindung
von Start- und Endpunkt aufweisen. Zur Beschreibung der Trajektorie ergeben sich durch
die Optimierung je Koordinate zwei Funktionen. Eine Funktion fiir die Punkte vor dem
Zwischenpunkt und eine fiir die Punkte danach.[FH85]

2.3 Datenvorverarbeitung

Die Bestimmung der Geschwindigkeit muss bei Messdaten aufgrund von diskreten Werten
numerisch erfolgen. Eine Bildung von Vorwirtsdifferenzen ist in der Literatur dabei als
ausreichend angesehen.[Dil 1] Extreme Ausreifler im Geschwindigkeitsprofil konnen anhand
des Ausreiflertests nach Grubbs erkannt werden.[Gr50]

Fiir die Rauschentfernung der aufgenommenen Messdaten nutzen Experimente den Savitzky-
Golay Filter.[Zh21] Dariiber hinaus werden auch aufwendige Verfahren wie der Kalman
Filter verwendet, die zufriedenstellende Ergebnisse fiir sehr verrauschte Daten liefern
konnen.[AKGO4][Ed17]

Um den Beginn einer Bewegung zu definieren, wird von Zhao et al. [Zh21] vorgeschlagen,
alles unter 1% der Maximalgeschwindkeit des Bewegungsvorgangs als Stillstand anzuneh-
men. Damit lésst sich ausgehend vom Punkt der hochsten Geschwindigkeit zeitlich die
Bewegung bis zu den Punkten eingrenzen, an denen der Stillstand erreicht wird.

3 Methode

Die vorgeschlagene Methode besteht aus den drei Teilen Datenvorverarbeitung, Vorhersage
und der Pfadberechnung.

3.1 Datenvorverarbeitung

Die entwickelte Pipeline zur automatisierten Vorverarbeitung von Messdaten natiirlicher
Handgelenkstrajektorien beinhaltet acht Phasen. Ziel ist die Gewinnung qualitativ hochwer-
tiger und einheitlicher Trainingsdaten.

Interpolation und Glittung Zu Beginn der Pipeline werden bis zu drei aufeinanderfolgen-
de Not-a-Number-Werte (NaN) in der Messreihe der Trajektorie durch ein Polynom dritten
Grades interpoliert. Treten in den Messdaten lingere NaN-Folgen auf, so ist eine qualitativ
aussagekriaftige Interpolation nicht mehr mdglich. In Messdaten vorliegendes Rauschen kann
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mit dem Savitzky-Golay Filter geeignet geglittet werden, der auf polynomialer Regression
anhand von Stiitzstellen basiert. Die Verwendung eines Polynoms dritten Grades und 13
Stiitzstellen liefert fiir die vorliegenden Datensitze gute Ergebnisse.

Beschneidung Die Rohdaten der Armbewegungen bestehen aus unterschiedlich langen
Datensitzen, die grob zugeschnitten vorliegen. Die Datensitze enthalten einen Abschnitt
zu Beginn, in dem sich die Position der Handgelenke, der Ellenbogengelenke und der
Schultergelenke kaum veridndern. Dieser Zustand spiegelt das lose Hingen der Arme und
Hinde der Testperson vor der eigentlichen Greifbewegung wider. Darauf folgend beginnt
die Phase des Greifens, in der sich die Position der jeweiligen Gelenke verédndert. Da fiir
die Auswertung des Greifvorgangs die Daten ohne Bewegung irrelevant sind, sollen diese
aus den Datensitzen ausgeschnitten werden. Der Grundgedanke besteht hierbei darin, dass
der Zeitraum des Greifvorgangs iiber das Geschwindigkeitsprofil der Trajektorie ermittelt
werden kann.

Angelehnt an das Vorgehen von Zhao et al. [Zh21] soll zunichst ein Schwellwert auf Basis der
Maximalgeschwindigkeit der Trajektorie bestimmt werden, der als Stillstand der Bewegung
angenommen wird. Dafiir wird der initiale Schwellwert auf 1% der Maximalgeschwindigkeit
gesetzt. Ausgehend vom Punkt der hochsten Geschwindigkeit kann anschliefend der néchste
Punkt vor und nach diesem Zeitpunkt ermittelt werden, zu dem die nach dem Schwellwert
als Stillstand angenommene Bewegung auftritt. Damit lédsst sich der Datensatz soweit
beschneiden, dass der erste bzw. der letzte Punkt des Datensatzes den Beginn bzw. das Ende
des Greifvorgangs darstellt.

Statische Filterung Diese Phase filtert fehlerhafte Messdaten basierend auf den Kriterien
der Léange der Messreihe, Anzahl an NaN-Werten je Messreihe und der Maximalgeschwin-
digkeit je Messreihe heraus.

Die obere und untere Schranke der Messreihenlénge ergibt sich aus Beobachtungen
durchschnittlicher Liangen korrekt gemessener Messreihen. Alle Messreihen, die nach
der vorangegangen Interpolation noch NaN-Werte enthalten, besitzen nicht korrigierbare
Messfehler und werden aussortiert. Als Maximalgeschwindigkeit fiir die Bewegung eines
menschlichen Handgelenks kann realistisch Sm/s [E114] festgelegt werden.

Spiegelung und Translation In einem Teil der vorliegenden Datensitze sind fiir Greif-
vorginge mit beiden Hinden die Bewegungspunkte fiir beide Korperhélften vorhanden, in
vielen Fillen jedoch nur fiir eine. Zur Vereinheitlichung und Vergrolerung der Datenmenge
sollen alle Datensitze durch eine Spiegelung auf den Greifvorgang der rechten Korperhilfte
abgebildet werden.

Fiir die Umsetzung der Spiegelung wird folgende Vorgehensweise vorgeschlagen. Liegen fiir
einen Greifvorgang Datensitze zu beiden Korperhilften vor, soll eine Spiegelebene anhand
dieser beiden Datensitze ausgerichtet werden. Ist nur eine Korperhélfte vorhanden, wird
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die Spiegelung an einer Ebene durchgefiihrt, die durch Start- und Endpunkt der Bewegung
verlduft und senkrecht zur grofiten Auslenkung der Trajektorie steht.

Nach der Spiegelung erfolgt eine Verschiebung aller Trajektorien, sodass sie jeweils im
Ursprung starten.

Metrikbasierte Filterung Die weitere Selektion qualitativ hochwertiger Messdaten ldsst
sich mit Hilfe von drei Metriken und dynamisch gebildeten Grenzenwerten durchfiihren.

1. Handgelenk-Ellenbogen-Distanz: Arithmetisches Mittel der euklidischen Distanzen
zwischen Ellenbogen und Handgelenk zu allen Zeitpunkten n, sollte anndhernd
konstant sein.

2. Handgelenk-Handgelenk-Distanz: Arithmetisches Mittel der euklidischen Distanzen
beider Handgelenke zu allen Zeitpunkten #n, sollte aufgrund der vorhergehenden
Spiegelung der Trajektorien der linken Korperhilfte moglichst gering sein.

3. Vergleich der Z-Koordinaten: Arithmetisches Mittel der absoluten Differenzen der
z-Koordinaten der Handbewegungen beider Korperseiten zu allen Zeitpunkten n,
sollte nahezu Null sein.

Die Schwellwerte der Metriken, ab welchen ein Messdatensatz als fehlerbehaftet angesehen
wird, miissen aufgrund der anatomischen Unterschiede der Testpersonen jeweils anhand
der jeweiligen Messdaten ermittelt werden. Der untere und obere Schwellwert «,, je
Metrik m ergibt sich aus dem Quantil der jeweiligen Metrikwertverteilung, wobei der
Unterschreitungsanteil des Quantils abhingig von der Standardabweichung s,, und einer
Skalierungskonstante ¢, gewihlt wird. Hierdurch ist sichergestellt, dass stark verrauschte
Daten stédrker aussortiert werden. Fiir die drei vorgestellten Metriken lassen sich folgende
Skalierungskonstanten verwenden: 6; = 0.009, 6, = 0.005, 63 = 0.008

K?nnten — Q((smsm) mit 6,5, € [O, 05] 2)
KD = O (1 = 6pusim) mit Spusim € [0,0.5] )

Nach der Berechnung der Schwellwerte je Metrik und Messreihe erfolgt in einem mehr-
stufigen Verfahren die Entscheidung iiber die Aussortierung eines Datensatzes. Hierzu
wird bei auffilligen Metrikwerten aulerhalb der Schwellwerte der normierte Abstand
zum Mittelwert der jeweiligen Verteilung als Ausreilerintensitét p,, herangezogen. Das
Aussortierungsverfahren bildet anschlieBend wie in Algorithmus 1 eine gewichtete Summe
der Ausreiferintensititen je Metrik und vergleicht diese mit einer Fehlerschranke.

Die Wahl der Gewichte spiegelt die Relevanz der einzelnen Metriken wider. Hochste
Relevanz haben die Ergebnisse der Handgelenk-Handgelenk-Metrik, da Ausreif3er in dieser
Metrik klar auf Fehler in den fiir das maschinelle Lernen relevanten Handgelenkdaten
zuriickzufiihren sind.
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fiir alle translatierten Dateien tue

€ —0;

wenn Datei in Handgelenk-Ellenbogen-Metrik als Ausreiffer markiert dann
\ € «— €+2-(1+ AusreiBlerstirke p der Datei);

Ende

wenn Datei in Handgelenk-Handgelenk-Metrik als Ausreifier markiert dann
‘ € «— e +4 - (1 + AusreiBerstirke p, der Datei);

Ende

wenn Datei in Z-Differenz-Metrik als Ausreifser markiert dann
| €« €e+2-(1+AusreiBerstirke p3 der Datei);

Ende

wenn € > 4 dann
| Sortiere Datei aus;

Ende

Ende

Algorithmus 1: Gewichtete Aussortierung fehlerhafter Datensitze

Rotation Diese Phase rotiert die Handgelenkstrajektorien, sodass die Anfangsverldufe der
Bewegungen einheitlich in x-Achsenrichtung zeigen. Der Anfangsverlauf ist hierbei die feste
Anzahl an Datenpunkten, die als Eingang fiir das zu trainierende Neuronale Netz gilt. Der
letzte Datenpunkt des Anfangsverlaufes ldsst sich als Rotationspunkt bezeichnen, dessen
Ortsvektor die Richtung des Anfangsverlaufs darstellt. Fiir die Rotation gilt der Drehwinkel
¢ zwischen der x-Achse und dem Ortsvektor d des Rotationspunktes. Die Rotationsachse
stellt die Normale der von der x-Achse und d aufgespannten Ebene dar. Die rotierten Daten
ergeben sich durch Multiplikation mit einer entsprechenden Rotationsmatrix.

3.2 Vorhersage

Die Vorhersage der zur Pfadberechnung relevanter Angaben der Endposition und Dauer der
Handgelenksbewegung erfolgt iiber zwei separate Neuronale Netze. Als Eingangsmerkmale
lassen sich die drei Koordinaten der Zeitpunkte der zuvor in der Rotation definierten
Anfangsbewegung verwenden. Diese hat im Beispiel eine Linge von 85 Zeitpunkten, d.h.
es ergeben sich 255 Eingangsmerkmale.

Fiir die Vorhersage der Endposition hat sich empirisch ein Neuronales Netz mit Dense-
Layern als sinnvoll erwiesen, sieche dazu Abbildung 2. In den verborgenen Schichten
verwendet das Netz als Aktivierungsfunktion Rectified Linear Units (ReLUs) und in der
Ausgabeschicht eine lineare Aktivierungsfunktion. Die Fragezeichen in der Abbildung
stehen fiir eine beliebige Anzahl an Datensétzen. Vor dem Training erfolgt eine Skalierung
der Daten in den einheitlichen Wertebereich von O bis 1. Als Kostenfunktion wird zur
Vorhersage der Endpunkte die quadrierte euklidische Distanz zwischen dem vorhergesagten
und dem tatsdchlichen Endpunkt verwendet. Fiir die Vorhersage der Dauern erweist sich der
Mean Absolute Error als geeignete Kostenfunktion, da keine raumlich interpretierbaren
Daten vorliegen.
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input: | [(?, 255)] input: | (2, 255) input: | (2, 255) input: | (2, 42)
InputLayer Dense Dense Dense
output: | [(?, 255)] output: | (?, 255) output: | (?,42) output: | (2, 3)

Abb. 2: Architektur des neuronalen Netzes zur Vorhersage der Endpositionen

Das Training des Neuronalen Netzes geschieht iiber Datensétze, die nach der in der
vorliegenden Arbeit ausgefiihrten Methode vorverarbeitet sind. Die Datensétze bestehen aus
Greifbewegungen von verschiedenen Probanten, die nach dem in Abschnitt 2.1 genannten
Szenario aufgenommen sind.

3.3 Pfadberechnung

Mittels der in diesem Kapitel prognostizierbaren Endpunkte und Bewegungsdauern wird
mit dem Minimum Jerk Modell fiir gekriimmte Bewegungen der Verlauf der Trajektorie
anhand der aufgenommenen Anfangsbewegung vorausberechnet. Notwendig hierfiir ist
neben der Information des Start- und des Endpunkts P; und P, der Bewegung sowie der
Dauer des Greifvorgangs auch die Angabe eines dritten Punkts P¢, durch den die Bahnkurve
verlaufen soll. In der idealen Modellierung der realen Trajektorie mit diesem Verfahren
ist dies der Punkt der groBten Entfernung von der Strecke zwischen Start- und Endpunkt.
Da dieser bei der Betrachtung der Anfangsbewegung noch nicht aufgetreten sein muss,
soll die Annahme getroffen werden, dass derjenige Punkt der Anfangsbewegung mit dem
grofiten Abstand von der Strecke zwischen Startpunkt und dem durch das ML-Modell
prognostizierten Endpunkt diesen dritten Punkt P darstellt. Das Vorgehen zur Bestimmung
der gekriimmten Trajektorie sieht vor, eine Berechnung der Bahnkurve zeitlich vor und
nach dem Punkt P~ durchzufiihren.

4 Ergebnisse

Als bestmogliche Konfiguration erweist sich eine Anfangsbewegung der Lange 85, somit
werden durchschnittlich 65% der Trajektorie als Eingangsdaten zur Vorhersage der Endpo-
sition bendtigt. Der Rotationspunkt, nach dem sich die Rotation ausrichtet, liegt dabei beim
70. Punkt der Trajektorie. Als Epochenanzahl des Trainings stellt sich 350 als sinnvolle
GroBe heraus, da bei dieser Epochenanzahl das Neuronale Netz bei Testdaten dhnlich gute
Ergebnisse wie bei Trainingsdaten erzielt und noch keine starke Uberanpassung auf die Trai-
ningsdaten vorliegt. Als Batch-Size ldsst sich 250 festlegen, von den Trainingsdaten werden
25% als Testdaten und 5% als Validierungsdaten verwendet. Beziiglich der Metrikergebnisse
konnen bei bereits beschriebener Trainingskonfiguration die Endpunkte durchschnittlich
bei den Trainingsdaten auf 10.7cm und bei den Testdaten auf 13.7cm genau vorhergesagt
werden, die Werte ergeben sich als durchschnittliche euklidische Distanz der letztendlich
vorhergesagten und tatsichlichen Endpunkte. Bewegungsdauern kdnnen auf bis zu zehn
Zeitpunkte genau bei Trainings- und Testdaten vorhergesagt werden.
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Die Berechnung der Bahnkurve durch das Minimum Jerk Model fiir gekriimmte Punkt-
zu-Punkt Bewegungen anhand der Anfangsbewegung und dem vorhergesagten Endpunkt
und Dauer ergibt einen dhnlichen Verlauf im Vergleich zur tatsichlichen Trajektorie. In
Abbildung 3 ist eine beispielhafte Gegeniiberstellung zu sehen. Abgebildet ist zum einen der
Verlauf der im Versuch aufgenommenen Trajektorie in blau und zum anderen die anhand
dieser Daten und der Vorhersagen des Neuronalen Netzes berechneten Bahnkurve in orange.

Handgelenk original
Handgelenk Vorhersage

700--
600—
500—
400—
N
300—
200—

100-

00— _ A
x 200 106 s 50

Abb. 3: Vergleich der tatséchlichen (blau) zur berechneten Trajektorie (orange)

5 Diskussion

Datenvorverarbeitung In Bezug auf die Datenvorverarbeitung lisst sich in der Phase
der Beschneidung kritisieren, dass sich die Bestimmung der Qualitdt der Beschneidung
lediglich auf empirisch bestimmte Werte begriindet. Eine Aussage liber die tatsidchliche
Giite der Datensitze nach der Beschneidung findet nur durch eine manuelle Analyse der
Geschwindigkeitsverldufe und der Trajektorien statt. Diese entspricht allerdings nicht
dem Gedanken der vollstindigen Automatisierung der Datenvorverarbeitung und ist mit
erheblichem Aufwand verbunden.

Durch stichprobenartig visualisierte Datensétze féllt auf, dass sich fehlerbehaftete Daten
vor allem durch Spriinge in den Geschwindigkeitsprofilen, harte Kanten oder sonstige unge-
wohnliche Form auszeichnen. Die Filterung deckt diese Kriterien bisher nicht vollstidndig ab,
beispielsweise wire die Ergéinzung um eine Stetigkeitsanalyse der Geschwindigkeitsverldufe
sinnvoll.

Machine Learning Es ldsst sich der generelle Erfolg des Maschinellen Lernens diskutieren,
da fast zwei Drittel der Trajektorie als Eingangsdaten benotigt werden, um den Endpunkt
und die Dauer vorherzusagen. Zudem ist eine Vorhersage der Dauer mit einer Prizision
von 10 Zeitpunkten unter der Betrachtung, dass aufgrund der statischen Filterung noch
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maximal 90 Zeitpunkte, durchschnittlich jedoch lediglich 45 weitere Messpunkte folgen,
relativ unprizise. Da der Fokus dieser Arbeit allerdings auf der Datenvorverarbeitung liegt,
ist dieses Ergebnis akzeptabel. Es lassen sich trotz verbesserungsfihiger Prizision gute
Ergebnisse in der Berechnung der weiteren Trajektorie erzielen. Zudem gilt zu beachten, dass
in der Praxis zur Kollisionsvermeidung ohnehin ein Sicherheitsbereich um die berechnete
Trajektorie gebildet werden muss. Dadurch lassen sich Ungenauigkeiten in der Berechnung
etwas ausgleichen.

Praxistauglichkeit Fiir die Anwendung in der Praxis ist eine Vorverarbeitung der Daten
der Anfangstrajektorie erfoderlich. Durchschnittlich folgen auf den 85. Messwert noch ca. 45
weitere, bis die Bewegung die Endposition erreicht. Bei einem verwendeten Kamerasystem
mit 120Hz bleiben zur Datenverarbeitung und Endpunktvorhersage lediglich 375ms Zeit.
Deshalb miissen die Phasen der Datenvorverarbeitung priorisiert werden. Hochste Prioritéit
haben dabei Phasen, die der Vereinheitlichung der Daten dienen, wie die Translation auf
den Ursprung und Rotation der Anfangsrichtung in x-Achsenrichtung, da ohne diese Phasen
die gemessenen Eingangsdaten nicht mit den Trainingsdaten vergleichbar sind. In Prioritéit
zwei sind Verarbeitungsschritte, die lediglich die Datenqualitét steigern. Darunter fallen
beispielsweise Interpolation, Glittung und Filterung der Daten.

In Tests konnen die beschriebenen Verarbeitungsschritte der hochsten Prioritit, die Vorhersa-
ge des Endpunkts und der Dauer sowie anschlieSende Retransformation in durchschnittlich
52ms durchgefiihrt werden. Die Berechnung der vorherzusagenden Bahnkurve der Hand
iiber das Minimum Jerk Model nimmt in Tests etwa 250ms in Anspruch. Uber eine nu-
merische Optimierung der Gleichung und der Berechnung sowie Approximationen, wie
beispielsweise eine Betrachtung jedes zehnten Frames, liele sich die Berechnungszeit
auf schitzungsweise ein Zehntel davon minimieren. Die gesamte Vorausberechnung der
Trajektorie der Hand liegt damit ungefihr bei 80ms und ist somit praxistauglich.

Berechnung der Trajektorie
anhand Minimum Jerk fiir
gekrimmte Bewegungen

Vorhergesagter
Endpunkt &
Dauer

Sensor nimmt
Anfangsbewegung
auf

Translation des
Startpunktes auf
urspriinglichen
Startpunkt

Translation des
Startpunktes auf
Ursprung

Rotation des
Rotationspunktes
auf x-Achse

Rerotation in
urspriingliche
Richtung

Skalierung der
Werte fiir ML

Reskalierung der
Endposition

Vorhersage der Endposition
und Dauer durch Neuronale
Netze

Abb. 4: Ablauf zur Anwendung in der Praxis
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Es ldsst sich der generelle Ansatz der Kollisionsvermeidung durch Vorhersage der Bewe-
gungsabldufe des Menschen und anschlieBenden Korrektur der Roboterbewegung kritisch
betrachten. Der Ansatz basiert auf der Annahme, dass der Mensch seine Handbewegung
unabhingig von Einfliissen der Umwelt deterministisch durchfiihrt. Menschen reagieren
allerdings auf duflere Verdnderungen, wie beispielsweise eine Routenanpassung oder Pausie-
rung der Roboterbewegung, und konnen darauthin ihre Bewegung unmittelbar auch @ndern,
sodass sie nicht mehr der vorausberechneten Trajektorie entspricht.

Dieser Riickkopplungseffekt muss bei weiteren Uberlegungen und dem praktischen Einsatz
des Verfahrens bedacht werden.

6 Fazit und Ausblick

Zusammenfassend zeigt die vorliegende Arbeit ein Gesamtkonzept zur Vorausberechnung
von Handbewegungen auf. Hierbei deckt die Arbeit von der Datenaufnahme, iiber die Daten-
vorverarbeitung und dem letztendlichen Training eines Neuronalen Netzes zur Vorhersage
von Endpunkt und Dauer von Handbewegungen alle wichtigen Phasen des Maschinellen
Lernens ab. Dieser Prozess wird zudem durch die anschlieBende mathematische Berechnung
der Trajektorie in das praktische Anwendungsszenario der Kollisionsvermeidung in der
kollaborativen Robotik eingebettet.

Mogliche Erweiterungen und Fortfiihrungen bestehen zum einen in einer weiteren Ver-
besserung der Datenvorverarbeitung durch beispielsweise eine Erweiterung der Filterung
um die Glattheit der Kurven. Grundsitzlich bietet sich auch Maschinelles Lernen als
Unterstiitzung zur Aussortierung von fehlerbehafteten Rohdaten an. Anhand der durch die
Pipeline erzeugten gelabelten Daten liee sich in einem iiberwachten Lernverfahren zu
diesem Zweck ein Klassifikator trainieren.

Zum anderen kann iiber eine Diskretisierung des Raums in Wiirfel mit Kantenlidnge von
10cm und diskrete Vorhersage der Endposition nachgedacht werden. Aufgrund des erfor-
derlichen Sicherheitsabstandes ist fiir die Praxis eine exakte kontinuierliche vorhergesagte
Position nicht erforderlich.

Auch die Verwendung von Recurrent Neural Networks oder Convolutional Neural Net-
works lédsst sich als Alternative zu den verwendeten Dense-Layern zur Vorhersage der
Endpositionen heranziehen.

Fiir die Anwendbarkeit in der Praxis ist eine Umsetzung ohne markerbasierte Hand-
gelenkserkennung durch ein Kamerasystem und Software wie OpenPose, einem Open-
Source-Echtzeitsystem zur 2D-Positionserkennung von anatomischen Schliisselpunkten wie
beispielsweise Handgelenken denkbar.[Ca21] Die 2D-Positionsdaten miissten beim aktuell
trainierten Modell allerdings durch mehrere Kameras in 3D-Positionsdaten umgerechnet
werden.

Dariiber hinaus kann die Mdoglichkeit der Aufnahme von Handbewegungen iiber eine
Kinect-Kamera wie von Elgendi et al. [E114] beschrieben fiir eine bessere Praxistauglichkeit
weiter verfolgt werden.
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