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Kurzfassung

Zur Verringerung der Produktionskosten und Verbesserung der Arbeitsbedingungen werden die
Fahigkeiten von Menschen mit denen von Roboterarmen kombiniert. Roboterhersteller leisten
mit kollaborativen Varianten konstruktiv einen Grundbeitrag zur sicheren Zusammenarbeit. Die
Kollisionsvermeidung muss jedoch durch spezielle Algorithmen zur Bewegungsplanung der Ro-
boter erzielt werden. Ferner entstehen variable und potentiell konfliktire Zielstellungen zwischen
Roboter und Mensch, die ebenfalls eine stdndige Neuplanung der Roboterbewegung erfordern.
Klassische Methoden zur Bewegungsplanung sind meist statisch und beriicksichtigen Anderun-
gen an der Umgebung oder der Aufgabe nicht in dem MaBle, wie es fiir geteilte Arbeitsrdume
notwendig ist. Die vorliegende Arbeit verfolgt das Grundprinzip der wiederkehrenden Planung
mit fortlaufendem Horizont iiber die Optimierung von lokalen Teilbewegungen. Die Ziele sind
zum einen das Erreichen einer moglichst hohen Planungsfrequenz zur Steigerung der Reaktivitit
sowie die Bewertung der Effektivitét in dynamischen Umgebungen und bei variablen Zielstel-
lungen. Zum anderen stehen die Auswirkungen der Lokalititen des Losungsverfahrens und
Planungsproblems sowie Ansitze zur Abmilderung im Fokus.

Die Arbeit beginnt im ersten Teil mit der Lokalisierung von relevantem Rechenaufwand, der
Identifikation von Einsparpotential und MaBBnahmen zur Reduzierung der Laufzeit. Darunter
fallt die Auswahl der optimalen Kombination von Distanzfunktionen, der Reprisentation von
Optimierungsproblem und Hindernissen sowie die Ausnutzung spezieller Strukturen im Opti-
mierungsproblem. Im zweiten Teil steht die Durchfiihrung und Bewertung von Versuchen zur
Kollisionsvermeidung mit Personen sowie variablen und konfliktiren Zielstellungen im Fokus.
Der letzte Teil stellt zundchst mit der erweiterten Initialisierung iiber eine parallele Explorationsin-
stanz eine Methode gegen die Lokalitit gradientenbasierter Losungsverfahren vor. AbschlieBend
wird zur Vermeidung von strukturellen lokalen Minima eine globale Punktfolge eingefiihrt.
Die Ergebnisse empfehlen die Repriasentation des vollstindig diskretisierten Optimierungspro-
blems iiber einen Hypergraphen zur Bewahrung diinnbesetzter Strukturen in Kombination mit
einem Innere-Punkte-Verfahren und der Modellierung von Hindernissen iiber sphérische Volu-
menkorper. Damit sind bei einer Horizontldnge von 11 Zusténden und einer Planungsfrequenz
von 10 Hz Szenarien mit bis zu 220 kugelféormigen Hindernissen moglich. Ferner ist bei dersel-
ben Planungsfrequenz und einer Horizontldnge von 31 Zustinden die Kollisionsvermeidung zu
einer Person moglich. Auch fiir die betrachteten dynamischen und konfliktidren Zielstellungen in
Form von beweglichen Zielzustinden und sekundéren Planungskriterien sind Planungsfrequenz
und -methode geeignet. Die erweiterte Initialisierung mittels paralleler Explorationsinstanz stellt
eine neue Form der Initialisierung dar, die zu besseren Losungen fiihrt und mit anderen Initiali-
sierungen kombiniert werden kann. Die globale Punktfolge vermeidet unter bestimmten Voraus-
setzungen strukturelle lokale Minima und bietet der Bewegungsplanung gleichzeitig Flexibilitét
zur Vermeidung von Kollisionen mit dynamischen Hindernissen.

In weiterfiihrenden Arbeiten bietet sich die Ausnutzung weiterer aufgezeigter Einsparpotentiale
sowie die Ausdehnung der Versuche auf konkrete Anwendungsszenarien an. Die Vorteile einer
Kombination mit neuartigen Pradiktionsmethoden sind vielversprechend. Strukturelle lokale
Minima sind weiterhin ein Thema und es liegt die Ausweitung der globalen Punktfolge auf
dynamische Hindernisse sowie die Relaxation der Annahmen dieser Methode nahe.
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Abkiirzungen (Initialworter) werden gemifl der Empfehlung des Dudens nur fiir den Plural dekli-
niert und dafiir einheitlich mit dem Buchstaben ,,s* anstelle der Endung des zugrunde liegenden
Wortes ergénzt.
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Interior Point Optimizer

Interior Point Trajectory Optimization
Incremental Trajectory Optimization
Karush-Kuhn-Tucker

Lazy Probabilistic Roadmap Method

Long Short-Term Memory

Multifrontal Approach

Mean Absolute Error

Moving Horizon Planning

Math Kernel Library
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Einleitung

Roboter jeglicher Art sind aus sdmtlichen Bereichen der Automatisierung nicht mehr wegzu-
denken. Insbesondere Roboterarme — im Folgenden vereinfacht Roboter genannt — zeichnen
sich als universelle Handhabungsmaschinen mit Kraft, Prizision und Schnelligkeit aus. Damit
diese Stirken optimal fiir den jeweiligen Einsatzzweck abgerufen werden, ist die Planung von
Roboterbewegungen von besonderer Bedeutung.

Historisch wird die Art der Planung vornehmlich durch Anwendungen im industriellen Umfeld
geprigt, die liberwiegend statisch und repetitiv sind. Zum Schutz des Menschen erhalten Robo-
ter oft zusitzlich durch Kifige einen exklusiven und deterministisch strukturierten Arbeitsraum.
Damit geniigt meist bereits eine einmalige Bewegungsplanung. Neuplanungen miissen nur selten
durchgefiihrt werden, wenn sich Aufgabe oder Arbeitsraum verdndern. In Abbildung 1.1 werden
optimale Bereiche von Automatisierungslosungen hinsichtlich der Stiickkosten in Abhiingigkeit
vom Produktionsvolumen skizziert. Der klassische Industrieroboter wird ab einem gesteigerten
Produktionsvolumen von dedizierten Fertigungsanlagen hinsichtlich der Kosten unterboten, da
diese exakt auf die Aufgabe abgestimmt sind und die Universalitiit von Robotern zulasten ihrer
Effektivitit geht. Im Ubergangsbereich existieren hiufig Mischformen beider Technologien. Die
manuelle Fertigung wird im Zuge der Automatisierung von den traditionellen Industrierobotern
in Bereiche geringster Stiickzahlen verdréingt. Mischformen waren dabei bisher eher selten anzu-
treffen, da die Bewegungsfreiheit der Roboter gepaart mit ihren hohen Geschwindigkeiten und
Massen lebensgefihrliche Risiken birgt. Durch die Markteinfiihrung sogenannter kollaborativer
Roboter fiir Nutzlasten im Bereich einiger Kilogramm werden die Aspekte Geschwindigkeit

Manuell MRK
Roboter === Feste Anlagen

"'..Stiickkosten

Produktionsvolumen

AT

Abbildung 1.1.: Optimale Einsatzbereiche von Produktionslosungen. Symbolbilder: Manuelle Fertigung
[AW 18], Mensch-Roboter Kollaboration (MRK) [Bé116], klassische Industrieroboter [Roc23] und feste
Produktionsanlagen [Bak23]. Darstellung in Anlehnung an [Mat14].
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und Kraft konstruktiv entschérft und damit die Benutzersicherheit und Bedienerfreundlichkeit
erhoht, sodass im Rahmen der MRK! ein vierter Bereich entsteht [Mat+19]. Darin werden die
Geschicklichkeit und Lernfihigkeit des Menschen mit der Ausdauer und Belastbarkeit des Ro-
boters kombiniert. Dieser neue Anwendungsbereich in dynamischen Umgebungen, mit zum Teil
variierenden oder konfliktdren Zielen, stellt bisherige Algorithmen zur Bewegungsplanung vor
neue Herausforderungen; unter anderem hinsichtlich Planungsfrequenz, Kollisionsvermeidung,
Umgebungserfassung und Zielpriorisierung. Entsprechend leistungsfahige Algorithmen zur Be-
wegungsplanung stellen dabei einen signifikanten Nutzen fiir Mensch und Produktivitit dar und
unterstreichen ihren Bedarf als logischen niichsten Schritt nach den konstruktiven Mal3nahmen
der Roboterhersteller [Las+15; Dra+15]. In der Literatur werden im Zusammenhang mit der
Bewegungsplanung hiufig Begriffe wie Echtzeit oder online verwendet, ohne dabei einer konsis-
tenten und einheitlichen Definition zu folgen. Diese Arbeit verwendet daher den libergeordneten
Begriff der wiederkehrenden Planung.

Weitere Anwendungsfelder einer wiederkehrenden Bewegungsplanung fiir Roboter auf3erhalb
der MRK sind z. B. der Zusammenschluss mehrerer verschiedenartiger Roboter fiir die eine ho-
listische Bewegungsplanung nicht moglich ist [Gaf+22; Bos+11] sowie zur Laufzeit wechselnde
Bewegungskriterien durch externe Einfliisse [Krd+21b]. Auch in der Weltraumforschung ist die
wiederkehrende Bewegungsplanung beim Ausweichen vor Weltraumschrott oder dem Einsam-
meln von selbigem von Bedeutung [Wan+16].

Die vorliegende Arbeit behandelt mit der Planung mit fortlaufendem Horizont — im Folgenden
MHP? genannt — eine Form der wiederkehrenden und optimierungsbasierten Bewegungsplanung,
die bereits vielversprechende Ergebnisse erzielt hat. Das iibergeordnete Ziel ist, einen Beitrag zur
Bewertung und Verbesserung ihrer Anwendbarkeit zu leisten. Dies umfasst konkret die folgenden
drei Teilziele:

1. Komposition eines Verfahrens zur effizienten Losung des Planungsproblems,

2. Bewertung des Potentials und der Grenzen der erzielten Planungsfrequenzen in dynami-
schen Szenarien und

3. Methoden zur Begegnung der Herausforderungen der Lokalitit des Losungsverfahrens
und Planungsproblems.

Nicht Teil dieser Arbeit ist die Auseinandersetzung mit dem Thema Sicherheit in der MRK vor
dem Hintergrund von Garantien und industriellen Standards. Fiir eine ausfiihrliche Aufstellung
mit Arbeiten in diesem Bereich wird auf Robla-Gomez u. a. [Rob+17] verwiesen. Die Definition
von Behrens u. a. [Beh+15] aufgreifend verfolgt diese Arbeit einen Ansatz zur kollisionsfreien
Koexistenz zwischen Mensch und Roboter im geteilten Arbeitsraum und interpretiert diesen als
Instrument fiir einen reibungslosen Betrieb und nicht als primére Sicherheitsfunktion.

Im weiteren Verlauf wird in Kapitel 2 mit der Einordnung und Abgrenzung der Arbeitin den Stand
der Forschung, inklusive der Einfiihrung von Definitionen des allgemeinen globalen und lokalen
Planungsproblems fortgefahren. Der inhaltliche Kern der Arbeit gliedert sich anschlieBend in
drei wesentliche Teile, die in Abbildung 1.2 veranschaulicht sind.

Der erste Teil befasst sich in den Kapiteln 3 bis 5 mit technischen Herausforderungen beziiglich
einer effizienten Trajektorienoptimierung am Beispiel eines kollaborativen Roboters. Die Neuar-
tigkeit liegt dort iiberwiegend in Bewertung und Vergleich der Einzelschritte, die in Summe zu
einer gesteigerten Planungsfrequenz fiihren:

"Mensch-Roboter Kollaboration
2Moving Horizon Planning



Teil 1 - Technische Herausforderungen Teil 2 - Dynamische Szenen Teil 3 - Lokalititen

Kapitel 3: Kapitel 4: Kapitel 5: Kapitel 6: Kapitel 7: Kapitel 8: Kapitel 9:

o Nichtlineares o Distanzfunktion e Strukturaus- o Kollisionen o Konkurrierende o Parallele o Strukturelle
Parameter- o Kollisionen nutzung (dynamisch) Kriterien Exploration lokale Minima
optimierungs- (statisch) e [jsungsver- o Pridiktion e Dynamische o Erweiterte o Globale
problem o Laufzeitanalyse fahren e Dynamische Kriterien Initialisierung Punktfithrung

o Transkription o Laufzeitanalyse Ziele

o Groenordnung e Online-

Dilemma
Ziel: Ziel: Ziel:

Effiziente Losung des Planungsproblems Anwendungsorientierte Bewertung Vermeidung lokaler Minima
Abbildung 1.2.: Struktureller Aufbau des inhaltlichen Kerns der Arbeit gegliedert in drei Teile mit Teilin-
halten und -zielen.

Kapitel 3 Das Kapitel verfolgt primér die Vorbereitung des ersten Teilziels in Form der Festle-

Kapitel 4

Kapitel 5

gung zentraler GroBen, Kriterien und Bedingungen der Planung mit drei NLPs? als
Resultat. Begleitet wird dies von der strukturellen Einordnung der MHP in die Regel-
kreistopologien von Robotern und der Skizzierung relevanter Losungsverfahren. Eine
Bewertung von Kostengewichten leistet einen ersten Beitrag zur Parametrisierung der
MHP, die sich iibergreifend bis in das Kapitel 6 fortsetzt.

Das Kapitel geht mit einer Analyse der Berechnungszeit von Kostenfunktion und Ne-
benbedingungen der NLPs sowie dem Aufzeigen des theoretischen Einsparpotentials
verstirkt auf den Kern des ersten Teilziels ein. Hierfiir werden die NLPs zunédchst um
Anniherungskosten und Nebenbedingungen zur Kollisionsvermeidung statischer Hin-
dernisse erweitert. Vor dem Hintergrund moglichst hoher Planungsfrequenzen erfolgt
anschlieBend die Bewertung der Berechnungszeit unterschiedlicher Implementierun-
gen von Distanzfunktionen und der Beitrag einer Methode zur Approximation der
Penetrationsdistanz. Eine Abschitzung von Gewichten trigt derweil weiter zur Para-
metrisierung der MHP bei.

Nach Reduzierung und Einordnung des Aufwands zur Berechnung einzelner Kompo-
nenten im vorherigen Kapitel wird das Teilziel in diesem Kapitel komplettiert. Fiir eine
effiziente Losung des NLP wird die optimale Kombination aus Transkriptionsmethode,
Strukturausnutzung und Losungsverfahren ermittelt. Der Beitrag ist neben einer neuen
Kombination der drei Komponenten in erster Linie auswertungsorientiert, da Ergebnis-
se aus unterschiedlichen Quellen der Literatur oft nur vage miteinander vergleichbar
oder widerspriichlich sind. An der Auswertung sind verschiedene Losungsverfahren
und spezialisierte Ansétze zur optimierungsbasierten Bewegungsplanung beteiligt. Ins-
besondere bei Laufzeiten ist eine einheitliche Implementierung und Auswertung auf
derselben Hardware essentiell fiir belastbare Ergebnisse. Abschlieend adressiert das
Kapitel den praktischen Umgang mit der verbleibenden Berechnungszeit in Form von
Zeitbudgets sowie die Behandlung des Online-Dilemmas und Tunneleffekts.

Der zweite Teil verlagert in den Kapiteln 6 und 7 die Ergebnisse des ersten Teils in eine anwen-
dungsorientierte Bewertung der Berechnungszeiten unter dynamischen Gegebenheiten:

Kapitel 6

Das Kapitel bewertet zunéchst die Qualitdt der MHP bei dynamischen Hindernissen
in Form einer Person in einem Szenario der MRK. Dies erfordert die Ausweitung
des NLP auf die Kollisionsvermeidung fiir dynamische Hindernisse. Im Rahmen der

3Nichtlineares Parameteroptimierungsproblem
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Auswertung wird neben dem Einfluss von Planungsfrequenz und Sicherheitsabstin-
den zusitzlich der Nutzen prédizierter Hindernisbewegungen betrachtet, die iiber eine
traditionelle Methode parallel zur MHP ermittelt werden. Die kapiteliibergreifende
Parametrisierung der MHP schlie3t mit der Auswertung zur Kollisionsvermeidung
ab. Das Kapitel endet mit einem Vergleich des Ubergangs- und Folgeverhaltens bei
variablen Zielzustinden mit einem Ansatz aus der Literatur.

Kapitel 7 Gegenstand dieses Kapitels ist die Priorisierung von konfliktdren Kriterien wihrend
der Planung. Am Beispiel eines strukturelastischen Roboters werden zwei Methoden
zur dynamischen Priorisierung der Effektivitit von Schwingungsreglern vorgestellt
und evaluiert. Strukturelastische Roboter bieten eine erhohte Sicherheit durch ihre
bauartbedingte Moglichkeit Kollisionsenergien abzubauen, miissen jedoch speziell
zur Ddmpfung von Schwingungen geregelt werden. Die erste Methode verfolgt einen
proaktiven Ansatz, wihrend die Zweite reaktiv agiert.

Der dritte und letzte Teil umfasst mit den Kapiteln 8 und 9 die Behandlung der Herausforderungen
von Lokalitdten im Losungsverfahren und Planungsproblem:

Kapitel 8 Gradientenbasierte Losungsverfahren erlauben eine zielgerichtete Optimierung, die
allerdings nur auf lokalen Informationen der Kostenfunktion und Nebenbedingun-
gen beruht. Zusammen mit der nicht-Konvexitit des NLP ergibt diese Lokalitét eine
Abhingigkeit von der Initialisierung. Neben einer kurzen Bewertung der giingigsten
Initialisierungen hinsichtlich ihrer Vor- und Nachteile im Kontext der MHP, wird eine
neue Methode zur parallelen Explorativplanung vorgestellt, die lokale Informationen
effektiver nutzt. In der abschlieBenden Auswertung wird die Methode mit etablierten
globalen Planungsverfahren verglichen.

Kapitel 9 Das vorletzte Kapitel iibertrigt die Betrachtung von Lokalitéiten auf das Planungspro-
blem, wo sie in Form von strukturellen lokalen Minima aufgrund der Beschriankung des
Planungshorizonts auftreten. Basierend auf einer Analyse zum Einfluss der Horizont-
lange und Initialisierung auf diese Form der Lokalitit wird eine Methode vorgestellt,
welche die Auswirkungen bei der MHP reduziert. Die Methode wird hinsichtlich ihrer
Effektivitit bei statischen und dynamischen Hindernissen sowie variablen Zielzustéin-
den und gegeniiber etablierten globalen Verfahren bewertet.

Die Arbeit schlie3t in Kapitel 10 mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick ab.



Stand der Forschung

Dieses Kapitel beginnt im ersten Abschnitt zunichst mit einer kurzen Einfiihrung in allgemei-
ne Methoden der Trajektorienplanung mit dem Fokus auf optimierungsbasierte Ansétze. Der
weitere Verlauf fiihrt auf die wiederkehrende Planung und die Methoden zur Erhohung der Pla-
nungsfrequenz sowie der Kollisionsvermeidung. Im zweiten Abschnitt wird speziell auf die MHP
eingegangen und eine Einordnung der vorliegenden Arbeit in den Stand der Forschung vorge-
nommen. Es gelten die folgenden erweiterten Definitionen der natiirlichen und reellen Zahlen:

No := (NU{0}}, R* :={reR |r>0} undR} := {reR|r20}. 2.1)

2.1. Von der einfachen zur wiederkehrenden
Trajektorienplanung

Als Trajektorie x(¢) wird der zeitliche Verlauf der Bewegungszustinde x € RY eines Roboters
mit N € N Freiheitsgraden bezeichnet:

X(t):{R - RV (2.2)

r - X

Sie ordnet der streng monoton steigenden Zeit ¢ einen Zustand x zu. Ohne Beschriankung der
Allgemeinheit stammen die Zustdnde im Folgenden aus dem Gelenkraum des Roboters. Sei
T, € R x RN die Menge aller Trajektorien, welche die Bedingungen einer Aufgabe A erfiillen,
dann wird die Bestimmung einer Trajektorie x(¢) € 7, als Trajektorienplanung bezeichnet. Die
Bedingungen reichen z. B. von Start, Ziel und Verlauf iiber Beschriankungen der Dynamik bis
hin zur Kollisionsfreiheit. Im Anschluss an die Trajektorienplanung erfolgt fiir gewohnlich das
Folgen der Trajektorie iiber einen Folgeregler, der passende StellgroBen y € RM mit M € N
bestimmt und an den Roboter iibertragt:

o RM
u(@) : {[? . Rﬂ . (2.3)

Auf diese Weise werden Planung und Ausfiihrung getrennt, wodurch bei der Planung nahezu
keine zeitlichen Beschriankungen vorliegen.

Die Menge T, liegt in der Regel nur implizit in Form der Bedingungen vor, sodass Verfahren auf
unterschiedliche Weise eine Trajektorie konstruieren. Eine der einfachsten Methoden ermittelt
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zunichst Wegpunkte iiber einen Pfadplaner, wie z. B. RRT! [LaV98] oder PRM? [Kav+96] und
berechnet anschlieend das Zeitgesetz zwischen den Wegpunkten entweder iiber interpolierende
Polynome oder konstruierte Profile [Sic+09; Kha+02; Fan+16]. Die Moglichkeit, die resultie-
rende Trajektorie in Richtung bestimmter Kriterien zu optimieren, ist dabei nur eingeschrénkt
tiber die geschickte Wahl der Profile moglich.

Die Trajektorienoptimierung verfolgt das Ziel, die geeignetste Trajektorie aus 7, zu ermitteln:

x*(t) = argmin V (x()). 2.4)

X(1)ETy

Die Giite einer Trajektorie wird von einer Kostenfunktion ¥ : R X RN — R bewertet. Dabei
bedarf es nicht zwingend einer expliziten Kostenfunktion, wie McCarthy u. a. [McC+92] fiir zeit-
optimale Trajektorien gezeigt haben, die iiber den MVC?-Ansatz hergeleitet werden [Bob+85;
Pfe+87; Bob88]. Beim MVC-Ansatz wird die Trajektorie iiber die Bestimmung von Schalt-
punkten in der sogenannten Geschwindigkeitsebene zusammengesetzt, in der die MVC kino-
dynamische Grenzen reprisentiert. Von Kyriakopoulos u. a. [Kyr+88] wurde dieser Ansatz auf
Trajektorien mit minimalem Ruck ausgeweitet. Fiir andere Kriterien oder zusitzliche Bedingun-
gen ist es allerdings meist erforderlich, Trajektorien in einem iterativen Prozess mit expliziter
Kostenfunktion zu planen. So z. B. der Ansatz von Cohen u. a. [Coh+10], der mit vordefinierten
atomaren Bewegungsmustern iiber eine systematische Suche plant. Oder STOMP*, der einem
evolutioniren Algorithmus dhnelt und speziell auf die Berechnung von glatten und kollisionsfrei-
en Trajektorien ausgelegt ist [Kal+11]. Nach der Idee von glatten Storungen generiert STOMP
in einer Region um den aktuellen Kandidaten temporire Trajektorien als Stichproben und kom-
biniert beides auf Basis der Kostenfunktion zu einem neuen glatten Kandidaten. Auf diese Weise
wird die Menge 7, abgetastet. Die Trajektorien werden dabei iiber diskrete Punkte représentiert.
Das Pendant CHOMP? [Zuc+13] kommt ohne temporire Stichproben aus und erzeugt glatte
Verbesserungen des Kandidaten iiber die Gradienten der Kostenfunktion. Eine Herausforderung
beider Ansitze ist jedoch die nichttriviale Parametrierung der Trajektorie, deren zeitliche Linge
vor der Planung bekannt sein muss und in direktem Konflikt zu etwaigen Beschriankungen an
die Geschwindigkeit und Beschleunigung steht. Pavlichenko u. a. [Pav+17] haben aus diesem
Grund STOMP um die Beriicksichtigung der Trajektoriendauer erweitert. Ebenfalls schwierig
ist die Beriicksichtigung von zeitlich variablen Kriterien oder Bedingungen, was Byravan u. a.
[Byr+14] in der Erweiterung T-CHOMP® adressieren.

Die Systemtheorie besitzt im Bereich der optimalen Regelung eine weitere Methode zur Planung
von optimalen Trajektorien. Urspriinglich zur optimalen Regelung von dynamischen Systemen
gedacht, ldsst sich die Theorie der optimalen Steuerung aufgrund der konzeptionellen Nihe
zwischen den Anforderungen an eine Trajektorie und der Definition eines OSP’ auch auf die
Trajektorienplanung fiir Roboter iibertragen:

min J(x(?), u(?), 1), (2.5a)

x(t)u(t),t;

'Rapidly-Exploring Random Tree

2Probabilistic Roadmap Method

3SMaximum Velocity Curve

4Stochastic Trajectory Optimization for Motion Planning
3Covariant Hamiltonian Optimization for Motion Planning
Time-CHOMP

7Optimalsteuerungsproblem
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unter den Nebenbedingungen:

x(0) = x,, (2.5b)
X(tp) = X, (2.5¢)
x(1) = f(x(0),u(®),n Vvt € [0, 1] , (2.5d)
X(1) € X, (1) Vi € [0, 1] , (2.5¢)
u@) e V() Vi € [0, 1] . (2.51)

Dieser Ansatz hat gleich mehrere Vorteile:

e Die Bedingungen an eine giiltige Trajektorie fiir eine Aufgabe A konnen hiufig direkt als
Nebenbedingungen iiber X, C R definiert werden.

e Es wird eine optimale Steuerfolge u*(¢) fiir die zugrunde gelegten Zustandsdifferential-
gleichungen f : RY x RM x R — R ermittelt, worin das Ubertragungsverhalten des Fol-
gereglers beriicksichtigt werden kann. Damit lassen sich Kriterien und Bedingungen an
die StellgroBe mittels J : RY x RM X R — RY bzw. U, € R realisieren.

e Die Dauer #; muss nicht a priori bekannt sein und die Kriterien sowie Nebenbedingungen
diirfen sich mit der Zeit veridndern.

Da die gesamte Trajektorie vom Startzustand X, bis zum Zielzustand x, optimiert wird, erhilt das
Losen des OSP zur besseren Unterscheidung zu spiteren Methoden die Bezeichnung GTO3. Von
Kridmer u. a. [Krid+18b] wird auf diesem Weg eine zeitoptimale Trajektorie fiir den Ausfaltvor-
gang des Masts einer mobilen Autobetonpumpe geplant. Stryk u. a. [Str+94] planen Trajektorien
eines Industrieroboters mit minimaler Zeit und Energie. Stuhlenmiller u. a. [Stu+21] demons-
trieren die Flexibilitit der Methode, indem sie den Kreis der Optimierung neben der Energie
auf die zu erwartende Lebensdauer des Roboters erweitern. Auch wenn eine optimale Steuer-
folge vorliegt und eine Steuerung moglich ist, fiihrt diese aufgrund der Modellungenauigkeiten
von f(-) zu akkumulierenden Abweichungen. Die Nutzung der optimalen Trajektorie x*(¢) mit
Folgeregler ist aufgrund der Riickkopplung fiir gewohnlich robuster.

Zur Losung des OSP haben sich die direkten Methoden etabliert, die zunéchst eine Transkription
mittels EinfachschieBverfahren, MehrfachschieBverfahren oder Kollokation in ein NLP vollzie-
hen und dieses dann 16sen [Bet98]. Hierbei sind Frameworks wie HQP® [Fra98], CasADi'”
[And+18], GRAMPC!! [Eng+19], ACADO'? [Hou+11] und VIATOC [Kal+15] zu nennen.
Da sie in erster Linie die Losung vorhandener OSPs verfolgen und das Aufstellen eines auf
die Trajektorienplanung angepassten OSP dem Anwender obliegt, werden sie nicht zu den Pla-
nungsansitzen gezihlt. Sie treten in einigen der im nichsten Abschnitt aufgefiihrten Ansétze
hintergriindig in Erscheinung. Ansitze wie ALTRO'" [T A+19] oder TrajOpt'* [Sch+13] sind
hingegen auf die Trajektorienplanung spezialisiert und werden als Planer beriicksichtigt. Die
genannten Verfahren nutzen lokale Gradienten zur Losung des NLP, worauf in Kapitel 3 niher
eingegangen wird. Neben den direkten Methoden existieren noch die indirekte Methode iiber das
Maximumprinzip von Pontryagin u. a. [Pon+86] und die Dynamische Programmierung [BelO3].

8Globale Trajektorienoptimierung

9Huge Quadratic Programming

10Computer Algebra System for Algorithmic Differentiation
"Gradient-Based Nonlinear Model Predictive Control
2Automatic Control And Dynamic Opotimization
BAugmented Lagrangian Trajectory Optimization
YTrajectory Optimization
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Methoden der wiederkehrenden Planung

Bei der wiederkehrenden Planung gilt es vornehmlich, den Aufwand soweit zu reduzieren, sodass
ausreichende Wiederholfrequenzen erreicht werden. Die zuvor genannten Verfahren STOMP und
CHOMP sind nicht auf niedrige Berechnungszeiten ausgelegt und erzielen entsprechend geringe
Wiederholfrequenzen [Zha+18; Gaf+22]. Der Aufwand der Planung skaliert mit der Linge und
Auflosung der Trajektorie, weshalb Steffens u. a. [Ste+16] eine adaptive Auflosung fiir STOMP
vorschlagen. C. Park u. a. [Par+13b] beschleunigen STOMP durch die Parallelisierung auf einer
GPU". Im Folgenden werden spezialisierte Ansitze aus der Literatur vorgestellt und anhand der
Art der Planung sowie der Strategie zur Aufwandsreduktion unterschieden.

Eine Moglichkeit den Aufwand der Planung zu reduzieren, ist die Modifikation einer im Vorfeld
geplanten Trajektorie. Verbreitet ist dabei die Modifikation des Zeitprofils, das in der einfachs-
ten Form angehalten wird [Cor+12]. Ansitze wie die von Flacco u. a. [Fla+12], Beckert u. a.
[Bec+17] und Katzschmann u. a. [Kat+13] beriicksichtigen zusétzlich Zustandsbeschriankun-
gen und die Dynamik des Roboters. Das angepasste Zeitprofil der zugrundeliegenden Polynome
wird darin tiber ein nichtlineares Gleichungssystem mit dem Ansatz von Kroger [Kr610] ermit-
telt. Daneben existieren Verfahren auf Basis der Losung von Optimierungsproblemen [Lo +11;
Rag+15; Wan+16] oder speziellen Suchalgorithmen [Lan+16; Xia+12]. Die Zeitskalierung
erreicht Wiederholfrequenzen im hohen dreistelligen Bereich. Ansédtze wie von Corrales u. a.
[Cor+12], Beckert u. a. [Bec+17] und Ragaglia u. a. [Rag+15] bieten Sicherheitsgarantien bei
der Kollisionsvermeidung. Allerdings sind sie durch das potentielle Anhalten des Roboters re-
striktiv und weniger effektiv wie Ansitze, die zum Preis geringerer Wiederholfrequenzen auch
den rdumlichen Teil der Trajektorie modifizieren. Hiufige Fehlauslosungen des Sicherheitssys-
tems, die zum Stillstand fiihren, reduzieren die Akzeptanz ebenso wie Kollisionen. Werden die
Folgen einer Kollision abgeschitzt, relativiert sich der Vorteil von restriktiven Ansitzen. Spezi-
elle Entwicklungskriterien und Kollisionsmodelle wie von S.-D. Lee u. a. [Lee+13] helfen dabei,
die Folgen von Kollisionen zu verringern.

Abseits der Ansitze auf Basis der Zeitskalierung ist bei der wiederkehrenden Planung die strikte
Trennung von Planung und Ausfiihrung oftmals nicht sinnvoll, da der Wechsel zwischen Trajek-
torien im Folgeregler nicht trivial ist. Es stellt sich unter anderem die Frage, wie der Wechsel
auf eine neue Trajektorie vollzogen wird, wenn diese nicht stetig aus der bisherigen hervorgeht
[L10o+93; Rog+01]. Folgeregler sind oftmals weniger auf das Ubergangsverhalten ausgelegt und
je nach rdumlicher Distanz ist dies die Aufgabe der Planung. Aus diesem Grund geben Ansitze
der wiederkehrenden Planung hiufig direkt die notwendige StellgroBe aus. Das Verschwimmen
beider Aufgabenbereiche fiihrt zu unscharfen Verwendungen der Begriffe Planung und Regelung
in der Literatur. Deshalb werden an dieser Stelle nur solche Ansitze als Planer bezeichnet, die
neben dem Soll- und Istzustand sowie der Stellgrofle auch die Folgen dieser Stellgrofle (z. B.
Kollisionen) bewerten. Dies kann z. B. bereits iiber die Berechnung von mindestens einem Fol-
gezustand realisiert werden.

Die Modifikation einer bestehenden Trajektorie in Zeit und Raum, wie z. B. von Brock u. a.
[Bro+02], erfordert mehr Aufwand. Begegnet wird diesem mit der APF'-Methode, in dem der
Roboter kiinstlichen Potentialen in Form von anziehenden Kriften von Zielposen und abstofen-
den Kriften von Hindernissen ausgesetzt wird [Kha85]. Die Ableitung im Potentialfeld ergibt
einen Richtungsvektor, der von Hindernissen und Startpose in Richtung Zielpose zeigt und als
Kraft oder Sollgeschwindigkeit fungiert, womit sich der Suchraum von einer vollstandigen Tra-

15Gmphics Processing Unit
1A rtificial Potential Field
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jektorie auf einen Richtungsvektor reduziert. Auf der APF-Methode basieren weitere Ansitze
wie die von Kuli€ u. a. [Kul+06], Ataka u. a. [Ata+16], Byrne u. a. [Byr+12] und Flacco u. a.
[Fla+-12]. Andere Moglichkeiten den Suchraum zu verkleinern sind die Einschrinkung eines
PRM auf eine Region in der Nihe eines zuvor geplanten Pfades [Li+19], die Einschrinkung
auf Positionen [Wan+18; Mar+23], Ebenen [Wan+17; Byr+12] oder Geschwindigkeitsvektoren
[Bos+11] im Arbeitsraum sowie die Vorgabe einer endlichen Losungsmenge [Bal+06]. Eng ver-
wandt mit der Reduzierung des Suchraums ist die Reduzierung von Freiheitsgraden des Roboters
auf zwei [Bie+18; Kan+19; Cas+09] oder drei [Byr+12].

Die genannten Vorteile der direkten Optimierung von Trajektorien spiegeln sich in der Anzahl von
Ansitzen wider, die auf diese Weise Trajektorien planen. Um den Aufwand zu reduzieren, linea-
risieren Buizza Avanzini u. a. [Bui+18], M. Wang u. a. [Wan+16] und Jardine u. a. [Jar+17] die
Nebenbedingungen des Planungsproblems und erhalten ein quadratisches Optimierungsproblem,
wihrend Schulman u. a. [Sch+13] eine konvexe Approximation aufstellen. Alternativ nutzen
Magyar u. a. [Mag+19] und Fishman u. a. [Fis+20] anstelle harter Nebenbedingungen quadrati-
sche Strafterme (weiche Nebenbedingungen), welche die Nutzung einfacherer Losungsverfahren
fiir die nichtlineare Optimierung im Sinne der kleinsten Quadrate erlaubt. Auch lernbasierte
Ansitze, wie der von Sangiovanni u. a. [San+18] iiber tiefes bestirkendes Lernen oder RoboCat
[Bou+23], zdhlen zu den Verfahren mit weichen Nebenbedingungen und verlagern den Aufwand
in die Lernphase.

Durch die breite Verfiigbarkeit von Mehrkernprozessoren und GPUs ist auch Parallelisierung
eine Methode, um die Wiederholfrequenz zu steigern. Beispielsweise zerlegen C. Wang u. a.
[Wan+21] die Trajektorie in mehrere Teile und 16sen jedes Teilproblem {iber die verteilte Opti-
mierung mit dem ADMM!7-Ansatz.

Bei der wiederkehrenden Planung aufgrund dynamischer Hindernisse wie Personen, ist deren
Bewegung in der Regel a priori nicht bekannt und besitzt eine steigende Unsicherheit, wodurch das
Ende einer vollstandigen Trajektorie tendenziell unbrauchbar wird. Petti u. a. [Pet+05] motivieren
vor diesem Hintergrund mit der Planung von lokal begrenzten Trajektorien das PMP'®, das
gleichzeitig den Berechnungsaufwand reduziert und eine weitere Variante zur Reduzierung des
Suchraums darstellt. Das PMP beschreibt das Planen einer zukiinftigen Teiltrajektorie innerhalb
eines festen Zeitbudgets, wihrend dem vorherige Teilstiick per Folgeregler gefolgt wird. Auf diese
Weise ist bekannt, wo sich der Roboter zu Beginn des nichsten Teilstiicks befindet, was einen
stetigen Ubergang ermoglicht. Ein Nachteil ist, dass die Annahme iiber Verinderungen in der
Umgebung wihrend der Planung eines Teilstiicks effektiv fiir die Dauer zweier Teilstiicke giiltig
bleiben muss. Dies fiihrt zu einer Halbierung der effektiven Wiederholfrequenz und erfordert
entweder kleinere Teilstiicke, die das Zeitbudget verkiirzen oder Vorhersagen zur Umgebung,
deren Genauigkeit allerdings mit der Léange abnehmen. C. Park u. a. [Par+13a] iibertragen die
Idee in Form des Ansatzes ITOMP' auf die Planung von Robotertrajektorien und ermdglichen
langsameren Planern wie STOMP zumindest eine eingeschriankt wiederkehrende Nutzung.

Kollisionsvermeidung bei wiederkehrender Planung

Wihrend die wiederholte Planung hiufig bereits die einzige nennenswerte Voraussetzung fiir
variable nichtdeterministische Bewegungsziele und konfliktire Planungskriterien ist, bildet sie
fiir eine Kollisionsvermeidung in dynamischen Umgebungen nur die Grundlage. Entsprechend

Alternating Direction Method of Multipliers
18Partial Motion Planning
YIncremental Trajectory Optimization
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viele Moglichkeiten sie zu realisieren und zu unterscheiden sind in der Literatur anzutreffen, von
denen im Folgenden einige vorgestellt werden.

Um die Umgebung innerhalb der Planung zu beriicksichtigen, ist ein geeignetes Abbild von
dieser erforderlich. Eine bewihrte Methode ist die Dekomposition der Umgebung in Teile, die
sich rdumlich effizient {iber Hiillkdrper repriasentieren lassen. Dabei hat die Wahl der Hiillkorper
einen entscheidenden Einfluss auf den Berechnungsaufwand wihrend der Planung. Bei distanz-
basierter Kollisionsvermeidung ist der wohl beliebteste Hiillkdrper die Kugel [Fis+20; Zubl5;
Li+19; Wan+17; Ata+16; Par+13a; Pav+17; Zuc+13]. Sie besitzt eine triviale und stetige Di-
stanzfunktion. Die Modellierung von ldanglichen Objekten erfordert hingegen die Verwendung
mehrerer Kugeln, was den Aufwand erhoht und daher stattdessen z. B. Ellipsoiden eingesetzt
werden [Zha+17; Gaf+22]. Mit unendlich ausgedehnte Ebenen lassen sich Areale groriumig
und effizient absperren [Jar+17]. Werden endliche Ebenen betrachtet und in konvexer Weise um
ein Hindernis modelliert, ergeben sich konvexe Polyeder, die jedoch den hochsten Berechnungs-
aufwand bedeuten [Lan+12; Rag+15; Zha+17; Wan+21; Wan+16; Sch+13; Krid+18b]. Sie
erlauben hingegen die Anpassung an eine Vielzahl von Objekten, weshalb héufig bereits wenige
ausreichen, um eine Szene zu modellieren. Einen Spezialfall bilden die AABBs2, die durch ihre
Ausrichtung effizienter sind als OBBs?' [Mag+19; Cor+12]. Aufgrund ihrer einfachen Distanz-
funktion und flexiblen Modellierungsméoglichkeiten sind SSVs?? nach Larsen u. a. [Lar+99] in
der wiederkehrenden Planung beliebt [Min+20; Wan+18; Cas+09; Bec+17; Par+19; Bos+11;
Cor+12; Krda+20b]. Ihre Formen basieren auf Kugeln, die entlang verschiedener zweidimen-
sionaler Primitive wie Linien- oder Flachensegmente gefiihrt werden. Die resultierenden For-
men eigenen sich ebenfalls zur Modellierung der Gliedmalien von Personen [Bec+17; Cor+12;
Kri+20b].

Da die Modellierung der Umgebung iiber Hiillkorper je nach Komplexitét der Szene aufwiéndig ist
und insbesondere bei dynamischen Szenen potentiell hidufiger durchgefiihrt werden muss, existie-
ren auch modellfreie Ansitze. Sie erfassen nahende Hindernisse liber Sensoren am Roboter oder
in der Umgebung und ermoglichen so auf bevorstehende Kollisionen zu reagieren. Modellfreie
Ansitze umgehen externe Sensorlosungen, die hdufig einen nennenswerten konstruktiven und
wirtschaftlichen Aufwand bedeuten. Beispiele roboterzentrischer Sensoren sind Tiefensensoren
[Luc+12; Fla+12; Bui+18], Farbkameras [Gec+05; Kat+13], Infrarotsensoren [Byr+12] oder
kapazitive/taktile Sensoren [Hof+16; Sto+13].

Um den Berechnungsaufwand bei vielen Hiillkorpern zu reduzieren, betrachten Flacco u. a.
[Fla4+-12] und Minelli u.a. [Min+20] nur den Endeffektor. Auch in anderen Verfahren wer-
den zur Beschleunigung nur einzelne Punkte am Roboter betrachtet [Zub15; Bui+18; Ata+16;
Kan+19]. Gleiches gilt fiir Personen, bei denen oftmals nur Hand [Fis+20; Li+19; Wan+17],
Arm [Wan+18] oder Oberkorper [Bec+17] Teil der Modellierung sind.

Traditionell erfolgt die Distanzberechnung fiir statische Szenen iiber die globale Bereitstellung
der Abstédnde iiber sogenannte Distanzfelder [Rat+09; Coh+10; Zuc+13; Pav+17; Fis+20]. Sie
unterteilen die Umgebung in Bereiche, in denen der jeweils kiirzeste Abstand zu einem Hindernis
gespeichert wird. Dariiber lassen sich fortan die Abstdnde zwischen Roboter und nichstgelege-
nem Hindernis iiber die vom Roboter belegten Bereiche abrufen und bei der Planung beriick-
sichtigen. Wahrend das Abrufen schnell erfolgt, ist die Aktualisierung des Distanzfeldes in der
Regel zu aufwindig fiir eine wiederkehrende Planung. Adaptive Methoden wie von Leven u. a.
[Lev+02] und Pomarlan u. a. [Pom+13] dimmen diesen Aufwand etwas ein. Im Hinblick auf

20Axis-Aligned Bounding Box
210riented Bounding Box
22Swept-Sphere Volume

10



2.1. Von der einfachen zur wiederkehrenden Trajektorienplanung

dynamische Hindernisse ist der Weg iiber lokale Distanzberechnungen wihrend der Planung
meist vielversprechender [Zub15; Wan+21; Min+20; San+18; Wan+18; Wan+17; Ata+16;
Krid+20b].

Die Bandbreite zur Berechnung von Distanzen reicht in der Literatur von einzelnen Distanz-
funktionen fiir bestimmte Hiillkdrper iiber Sammlungen von Distanzfunktionen fiir eine Vielzahl
von Hiillkdrpern bis hin zu Ansétzen mit hierarchischen Distanzwarteschlangen. Bei den einzel-
nen Distanzfunktionen ist der GJIK?*-Algorithmus [Gil+88] zur Berechnung der Separationsdis-
tanz zwischen konvexen Polyedern verbreitet, jedoch hiiufig zu langsam. Der EP?*-Algorithmus
[GinO1] erweitert den GJK-Algorithmus auf die Penetrationsdistanz. Eine Sammlung von spezi-
ellen Distanzfunktionen fiir verschiedene Arten von Hiillkdrpern ist GTE? [Ebe20]. Sie bietet
in erster Linie den Vorteil einer einheitlichen Schnittstelle fiir eine Vielzahl von Hiillkbrpern
und wihlt die passende Distanzfunktion je nach Hiillkdrperpaar automatisch. Frameworks wie
FCL?% [Pan+12] unterstiitzen dariiber hinaus hierarchische Reprisentationen mit unterschied-
lichen Detailstufen wie in Larsen u. a. [Lar+99] und Warteschlangen, um den Aufwand vieler
Berechnungen zu reduzieren. Fiir SSVs berechnet sich die Separationsdistanz effizient iiber pri-
mitivbasierte Distanzfunktionen wie dem Primitive Shape Algorithm von Lumelsky [Lum85]
und Larsen u. a. [Lar+99]. Sie sind nach Larsen u. a. [Lar+99] dabei viermal schneller als der
GJK-Algorithmus. Bei einer Vielzahl von SSVs bieten sich Distanzfunktionen auf Basis von
Zerlegungsverfahren an [Saf+19]. Die Kehrseite der distanzbasierten Kollisionsvermeidung
sind Funktionen fiir die Penetrationsdistanz, die je nach Hiillkorper oft seltener oder deutlich
komplexer sind.

Bei optimierungsbasierter Planung gibt es zwei Moglichkeiten die Kollisionsvermeidung zu
realisieren. Die Formulierung entsprechender Planungskriterien ist die erste Moglichkeit, die in
Form von Potentialen auch bei der APF-Methode zum Einsatz kommt [Ata+16; Fla+12; Bro+02;
Byr+12; Moh+95; Kim+92]. Die Planungskriterien reichen von abstandsbasierten Straftermen
[Rat+09; Zuc+13; Pav+17; Zub15; Bal+06; San+18; Par+13a; Kri+20b] iiber direkte Abstands-
maximierung [Coh+10; Fis+20] bis hin zur distanzfreien Minimierung von Schnittvolumina
[Mag+19]. Hierzu zéhlen auch Mischformen wie der Gefahrenindex von Kuli€ u. a. [Kul+05], der
neben dem Abstand auch effektive Masse und Geschwindigkeiten verrechnet. Skalare Planungs-
kriterien besitzen den Vorteil, dass sie das NLP nicht vergrolern und Losungsverfahren erlauben,
die nur weiche Nebenbedingungen unterstiitzen und oftmals schneller sind als solche, die harte
Nebenbedingungen unterstiitzen [Mag+19; Fis+20]. Ein Nachteil ist allerdings der Kompromiss
zwischen anderen Planungskriterien, womit Kollisionen in den Losungen nicht ausgeschlossen
werden konnen. Dies ldsst sich mit der Formulierung von harten Nebenbedingungen als zweiten
Moglichkeit zur Kollisionsvermeidung beheben. Bei der Verwendung von Hiillkorpern in Form
von Ebenen oder konvexen Polyedern stellen Landry u. a. [Lan+12] die Nebenbedingung zur
Separation iiber das Lemma von Farkas [Far02] auf und kommen ohne explizite Berechnung
des Abstands aus. Eine verwandte Methode zur Umgehung einer expliziten Abstandsberechnung
nutzt die Ahnlichkeit der Abstandsdefinition mit der Losung eines gesonderten Optimierungspro-
blems. Fiir sphirische Volumenkorper [Cas+09], Ebenen [Zha+17] oder Ellipsoiden [Gaf+22]
wird darin die Abstandsberechnung inklusive der Forderung eines Mindestabstands in das NLP
der Planung integriert. Der Nachteil all dieser Varianten ist die Vergrolerung des NLP durch die
Einfiihrung von Hilfsvariablen und die einhergehende Erhohung des Aufwands. Daneben stehen
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24 Expanding Polytopes
BGeometric Tools Engine
26Flexible Collision Library
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Kapitel 2. Stand der Forschung

Methoden, die den Abstand oder eine verwandte Grofle explizit beriicksichtigen und das NLP
nur moderat vergroern. Genutzt werden die Anndherungsgeschwindigkeit [Bos+11; Wan+16],
der Bremsweg [Bui+18; Bec+17] oder der Abstand [Wan+21; Min+20; Wan+18; Wan+17;
Zub15; Sch+13; Krda+20b].

Wihrend in statischen Umgebungen nur die Zukunft des Roboters relevant ist, kommt bei dy-
namischen Umgebungen jene von beweglichen Hindernissen hinzu. Neben der grundsétzlichen
Art eine Bewegung zu prédizieren, unterscheiden sich Ansétze auch in der Modellierung der
Pridiktionsunsicherheit. Die einfachste Art nimmt die Umgebung als statischen Schnappschuss
an, der sich nur zwischen den Planungszyklen veridndert und verzichtet damit auf eine Pradiktion
[Zub15; Pav+17; Bui+18; Bie+18; Bro+02; Krd+20b]. Sie ist praktisch mit jedem Ansatz, der
statische Hindernisse unterstiitzt, nutzbar und wird als Schnappschussmethode bezeichnet. Ko
u. a. [Ko+93] haben diese Methode dahingehend erweitert, dass die Unsicherheit durch iiberge-
ordnete statische Hiillkdrper approximiert wird, in denen sich die dynamischen Hindernisse fiir
die Dauer des Planungshorizonts bewegen. Diese Idee ist liber eine Abschidtzung der moglichen
Bewegung von Personen auf Szenarien der MRK erweiterbar [Per+17; Rag+15; Par+13a]. Ca-
salino u. a. [Cas+19] modellieren die Unsicherheit iiber Wahrscheinlichkeiten und bestimmen
den iibergeordneten Hiillkorper iiber einen Bereich mit kritischer Kollisionswahrscheinlichkeit.
Eine weitere Moglichkeit stellt die direkte Minimierung der Kollisionswahrscheinlichkeit dar.
Dies gestaltet sich formal dhnlich wie abstandsbasierte Strafterme bei pridizierter Hindernispose
[And+16; Par+19; Kan+19].

Andere Methoden pridizieren die Bewegung des Hindernisses, um sie mit der des Roboters
bei der Kollisionsvermeidung aktiv zu beriicksichtigen [Li+19; Pet+05]. Hierfiir optimieren
Rosmann u. a. [Ros+17a] und Fishman u. a. [Fis+20] Multiagentensysteme, in denen die Bewe-
gungsabsichten und -eigenschaften jedes Agenten gesondert modelliert werden. Andere Ansitze
verfolgen die Minimierung von Kenngroen wie die Kriimmung [Oya+04] oder Drehmoment-
variation [Zan+17] des menschlichen Skeletts. Durch das Aufleben tiefer neuronaler Netze sind
auch die datenbasierten Methoden zur Bewegungspradiktion immer beliebter [Xue+17; Wan+17;
Her+19]. Insbesondere die explizite Beriicksichtigung von kinematischen Zusammenhéngen
und iibergeordnetem Kontextwissen wie Aktionserkennung verbessern die Priadiktionsgiite bei
menschlichen Bewegungen [Aks+19; Las+17]. Der Bedarf an Trainingsdaten, der Trainingsauf-
wand und die Wiederholfrequenz im einstelligen Bereich stehen einem groBflachigen Einsatz bei
der wiederkehrenden Planung jedoch aktuell noch im Weg [Ren+23a]. Bei repetitiven Aufga-
ben bewihrt sich vor diesem Hintergrund der Einsatz weniger komplexer Modelle wie GMM?’
[Per+15; Kan+19; Las+17], ProDMP?® [Luo+19] oder ARIMA?® [Wan+18].

Eine Form der Bewegungspridiktion, die kein vorheriges Training benotigt und parallel zur
Planung arbeitet, ist die Kombination eines Zustandsschitzers mit einer Extrapolation [Min+20;
San+18; Las+17; Ren+23a]. Als Zustandsschitzer kommen klassische Beobachter [Wei+18],
Kalman-Filter [Cor+12; Ata+16], gleitende Mittelwerte [Bal+06] oder Savitzky-Golay-Filter
[Las+17] zur Anwendung. Ferner verbessern sich damit Ansétze wie jene, die auf der Annahme
einer konstanten Hindernisgeschwindigkeit basieren [Fla+12; Bos+11; Kul4+06].

2 Gaussian Mixture Model
B probabilistic Dynamic Motion Primitives
2Auto-Regressive Integrated Moving Average
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2.2. Wiederkehrende Planung mit fortlaufendem Horizont

u)
Vergangenheit T a :_2 @) Aktuelle Planung
TE [O, TP)
w(7)
ur . (7) "
Tp " ur (7)
——

tn‘—} tn‘—Z tn‘—l Iy tn;—] r
Abbildung 2.1.: Zeitlicher Ablauf bei der wiederkehrenden Planung. Die optimierte Steuerfolge u’(7)
wird nur fiir die Dauer Tp eines Planungszyklus verwendet, ehe sie durch die aus dem darauffolgenden
Zyklus ersetzt wird.

2.2. Wiederkehrende Planung mit fortlaufendem Horizont

Die Anwendung des PMP auf die Losung eines OSP zu dquidistanten Zeitpunkten ¢, = nTp mit
n=0,1,... und T, € R* fiihrt in Richtung MHP. Der Unterschied zur PMP beruht auf einer
nochmals hoheren Wiederholfrequenz, wodurch die Linge der effektiv zu folgenden Teilstiicke
reduziert und der Folgeregler ersetzt werden. Das Stellgesetz lautet demnach:

u() :=u*(r)mitt € [0, Tp) undt € [t,, 1,,,) - (2.6)

n> “n+l

Das Subskript n signalisiert die Zugehorigkeit zum n-ten Planungszyklus. Da das OSP wieder-
kehrend geldst wird, bezeichnet zur besseren Unterscheidung mit der realen Zeit ¢ von jetzt an ©
die Zeit der GroBen innerhalb der Optimierung. Abbildung 2.1 verdeutlicht den zeitlichen Ab-
lauf der MHP. Aus regelungstechnischer Sicht entspricht dieses Prinzip einem MPC?° [Grii+17;
Die+06]. Im Vergleich zum OSP der GTO in Gleichung (2.5), agiert die MHP lokal, weshalb
die Nebenbedingung (2.5¢) entfernt wird und #; konstant ist. Die Anndherung an den Zielzustand
X; obliegt damit einer geeigneten Kostenfunktion J(-). Der Anfangszustand x,, wird in jedem
Planungszyklus durch Messungen auf den Istwert aktualisiert. Die Lange der bei der Planung
betrachteten Teilstiicke, im Folgenden (Planungs-)Horizont genannt, wird in einem Kompromiss
aus Aufwand und Anforderungen problemspezifisch variiert.

Zur Losung sind grundsitzlich alle Verfahren anwendbar, die auch das globale OSP sowie Teil-
trajektorien unterstiitzen und dabei effizient genug fiir den wiederkehrenden Betrieb sind. Ins-
besondere die zuvor erwidhnten Frameworks HQP, CasADi, ACADO, VIATOC und GRAMPC
sind speziell fiir MPCs ausgelegt. Im Gegensatz zu den Trajektorienplanern ALTRO und TajOpt
fokussieren sie sich verstirkt auf die Losung komplexerer Dynamiken f(-) der Regelstrecke und
weniger auf Nebenbedingungen wie z. B. die Kollisionsvermeidung. Mit den Fortschritten bei der
Losung von NLPs erfihrt die MHP zunehmende Beliebtheit. Sie greift die eingangs genannten
Vorteile der optimierungsbasierten Planung auf und kombiniert sie mit einer skalierbaren Wie-
derholfrequenz, womit sie fiir den Anwendungsbereich in dynamischen Umgebungen mit zum
Teil variierenden und konfliktdren Zielen geeignet ist. Im Folgenden werden einige Varianten
aus der Literatur vorgestellt und die vorliegende Arbeit davon abgegrenzt.

Beziiglich der Transkription von OSP zu NLP sind mit dem EinfachschieBverfahren [Bui+18; T
A+19], dem Mehrfachschieverfahren [Die+06] und der Kollokation [Gaf+22; Fis+20; Min+20;
Kan+19; Zub15] alle in dieser Arbeit betrachteten Moglichkeiten vertreten. Letztere wird dabei

30Model Predictive Controller
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Kapitel 2. Stand der Forschung

meist implizit gewahlt, wenn kein vorheriges OSP aufgestellt wird, da die vollstindige Dis-
kretisierung von Trajektorie und Steuerfolge generell eine plausible Vorgehensweise ist. Die
Ausnutzung von Strukturen im NLP, die auf dieser Transkription beruhen, wird allerdings nur
von Gafur u. a. [Gaf+22] behandelt. Dies birgt angesichts der hochsten Grolenordnung des re-
sultierenden NLP Verbesserungspotential, das in der vorliegenden Arbeit verstirkt genutzt wird.
Unter der GroBBenordnung wird die Dimension des Optimierungsvektors sowie die Anzahl der
Nebenbedingungen zusammengefasst. Das EinfachschieBverfahren liefert die kleinste GroBen-
ordnung, jedoch keine ausnutzbaren Strukturen und die hochste Sensitivitit. Als Sensitivitidt wird
die Stirke der Verdnderung in Kostenfunktion und Nebenbedingungen bezeichnet, die durch Va-
riation der Optimierungsvariablen entsteht. Eine hohe Sensitivitit beeinflusst zusammen mit der
GroBenordnung die Effektivitiat von Losungsverfahren negativ. Das MehrfachschieBBverfahren
erlaubt eine Abwiégung zwischen beiden Extremen und ist vor allem bei MPCs beliebt [San+01;
Ter+04]. Die vorliegende Arbeit grenzt sich insofern von den genannten Verfahren ab, dass ei-
ne neue Kombination aus Transkription, Strukturausnutzung und Losungsverfahren vorgestellt
und mit HQP sowie ALTRO als Stellvertreter von Ansitzen aus der optimalen Regelung und
Trajektorienoptimierung verglichen wird. Eine Moglichkeit zur Strukturausnutzung ist die Anga-
be vollstiandiger analytischer Ableitungen, was jedoch hiufig nicht moglich ist. Eine alternative
Methode ist die automatische Differentiation (z. B. CasADi), die eine Funktion so weit in Unter-
funktionen zerlegt, bis analytische Ableitungen oder strukturelle Konstanten ersichtlich werden.
Diese Methode ist bei statischen NLPs aufgrund ihrer Schnelligkeit oft zu bevorzugen, eignet sich
hingegen weniger fiir dynamische [Ros+18]. Zur Strukturausnutzung wird in der vorliegenden
Arbeit daher der Hypergraph von Rosmann u. a. [Ros+18] eingesetzt, der seine Stédrken in der
Unterstiitzung von variablen Gréf8enordnungen ausspielt. Variable Gro3enordnungen entstehen
z. B. durch dynamische Hindernisse, die den Arbeitsraum betreten oder verlassen.

Bei der Modellierung mit Hiillkorpern verfolgen Gafur u. a. [Gaf+22], Fishman u. a. [Fis+20]
und Balan u. a. [Bal+06] eine vollstindige Abdeckung des Roboters, wovon die ersten beiden
jedoch Vereinfachungen, wie einen Ellipsoiden oder eine Kugel, bei der Modellierung von wei-
teren Akteuren verwenden. Balan u. a. [Bal4+06] modellieren priziser, verwenden jedoch aus-
schlieBlich Kugeln (46 fiir einen Menschen und 41 fiir einen Roboter) und skalieren ungiinstig
in strukturierten Umgebungen. Die vorliegende Arbeit verfolgt eine vollstandige Modellierung
von Roboter, Mensch und Objekten des Arbeitsraums mittels SSVs sowie unendlichen Ebenen
und ermoglicht damit prizise und flexible Abbildungen der Umgebung bei gleichzeitig hoher
Effizienz. Die Realisierung der Kollisionsvermeidung auf der Ebene des NLP erfolgt bei Fis-
hman u. a. [Fis+20] und Kanazawa u. a. [Kan+19] ausschlieBlich iiber Kostenfunktionen und
birgt die Gefahr von Kompromisslosungen mit Kollisionen. Die Verwendung von harten Ne-
benbedingungen ist zwar eine systematische Methode dies zu verhindern, eignet sich jedoch
als ausschlieBliches Mittel ebenso nur bedingt, da Losungen bis an den Rand einer Kollision
optimiert werden. Angesichts der Ungenauigkeiten der Umgebungserfassung fiihrt dies zu po-
tentiellen Uberschreitungen und extremen Reaktionen im Losungsverfahren [Gaf+22; Min+20;
Bui+18; Wan+18; Wan+17; Bal+06]. Fiir die MHP wird in der vorliegenden Arbeit daher die
Kombination beider MaBBnahmen verfolgt, wie auch von Zube [Zub15]. Bei der Behandlung von
dynamischen Hindernissen verwenden Buizza Avanzini u. a. [Bui+18], Zube [Zub15] und Gafur
u. a. [Gaf+22] keine Bewegungspridiktion. Fishman u. a. [Fis+20] und Y. Wang u. a. [Wan+17]
hingegen nutzen ein Multiagentensystem sowie ein LSTM?!'-Netz und betreiben damit einen
erhohten Aufwand. Auch Kanazawa u. a. [Kan+19] und Y. Wang u. a. [Wan+18] benétigen fiir
die Erstellung des GMM eine Trainingsphase bzw. eine laufende Parameteridentifikation fiir den

31 Long Short-Term Memory
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2.2. Wiederkehrende Planung mit fortlaufendem Horizont

autoregressiven Einschrittpradiktor. Wihrend diese Methoden zu besseren Priadiktionen fiihren,
verwendet die vorliegende Arbeit mit der Extrapolation des geschitzten Bewegungszustands
einen einfacheren aber dennoch effektiven Ansatz [Min+20; Bal+06].

Die vorliegende Arbeit sieht die Kollisionsvermeidung als Beitrag zu einer unterbrechungsfreien
Koexistenz zwischen Mensch und Roboter im geteilten Arbeitsraum und verfolgt nicht das Ziel
von Sicherheitsgarantien. Daher werden industrielle Sicherheitsstandards nicht thematisiert und
die konstruktive Begrenzung von Kraft und Geschwindigkeit durch kollaborative Roboter als
ausreichend angesehen. Planungsverfahren, die industrielle Standards beriicksichtigen, sind unter
anderem die von Ragaglia u. a. [Rag+15] und Beckert u. a. [Bec+17].

In Bezug auf dynamische Planungskriterien nutzt keiner der genannten Ansétze die Moglichkei-
ten der MHP. Eine Methode um sekundére Kriterien umzusetzen fiihrt {iber den Nullraum des
Roboters. Dieser beschreibt die Menge an Gelenkwinkelgeschwindigkeiten, die sich nicht auf
den Endeffektor auswirken. Uber die Projektion einer gewiinschten Sekundirbewegung in den
Nullraum, lésst sich eine anteilige Bewegung berechnen, welche die Primdrbewegung des Endef-
fektors nicht beeinflusst. Sekunddrbewegungen ergeben sich z. B. aus sekundiren Kriterien wie
Kollisionsvermeidung [Li+19; Kiv+17], Abstand von Gelenkgrenzen [Bro+02] oder Nédhe zu
Singularitédten [Sic+09]. Der Nachteil der Projektion ist jedoch, dass der Nullraum keine Garantie
iiber das Ausmal} der Erfiillung der sekunddren Bewegung gibt. Im schlimmsten Fall sind die
Sekundirbewegung und der Nullraum disjunkt, womit nur die Priméidrbewegung vollzogen wird.
Pavlichenko u. a. [Pav+17] erweitern STOMP auf mehrere normierte Kriterien, die allerdings
eine hindische Priorisierung vor der Planung erfordern. Insbesondere in der Trajektorienplanung
ist hdufig nur der Zielzustand vorgegeben und die genaue Bewegung wird zugunsten weiterer
Ziele, wie z. B. der Kollisionsvermeidung, frei gewihlt. Diese temporédre Abwigung von Zielen
ist iiber den Nullraum nur bedingt moglich, weshalb die vorliegende Arbeit die Vorteile der wie-
derkehrenden Optimierung nutzt und fiir selbige zwei Varianten vorstellt, zeitlich und rdumlich
konkurrierende Kostenterme in einer Kostenfunktion zu vereinen.

Gradientenbasierte Verfahren zur Losung eines nicht-konvexen NLP sind abhingig von einer
geeigneten Initialisierung. In der mobilen Robotik wird zur Exploration des Suchraums auf die
parallele Planung in verschiedenen Homotopieklassen zuriickgegriffen, sodass moglichst viele
topologisch unterschiedliche Pfade beriicksichtigt werden [Ros+17a; Ros+17b]. Der Aufwand
zur Betrachtung aller Homotopieklassen skaliert allerdings schlecht mit der Komplexitét der Um-
gebung und ist daher primér fiir einen zweidimensionalen Arbeitsraum eines mobilen Roboters
geeignet. Dariiber hinaus ist die Idee der Homotopieklassen nicht ohne Weiteres sinnvoll auf die
einseitig offene kinematische Kette von stationdren Robotern libertragbar. Es erfordert z. B. eine
allgemein aufwindige Abbildung der Hindernisse in den Gelenkraum samt dortiger Definition
von Topologien, wie es Kuntz u. a. [Kun+16] unter der Annahme konvexer Hindernisregionen
fiir eine nicht wiederkehrende Planung umsetzen. Brock u. a. [Bro+02] definieren Homotopie-
klassen iiber die Menge aller Gelenkwinkeltrajektorien, die im Arbeitsraum innerhalb eines vom
Roboter iiberstrichenen und anschliefend systematisch vergro3erten Volumens liegen. Hierfiir
ist es allerdings erforderlich, Pfadkandidaten im Vorfeld zu bestimmen. Von den genannten Ver-
fahren der MHP gehen nur Balan u. a. [Bal4+06] indirekt auf die Initialisierung ein, indem die
Losungsmenge auf eine endliche Zahl von Kandidaten eingeschréinkt und daraus in jedem Schritt
die Beste ermittelt wird. Die vorliegende Arbeit greift die Idee der Nutzung mehrerer Initiali-
sierungen auf und bettet sie in eine fiir den Warmstart geeignete parallele Abfolge ein. Dariiber
hinaus wird die Effektivitét der Initialisierungen hinsichtlich der Exploration des Suchraums
durch Ausnutzung élterer Informationen gesteigert.

Wihrend die Planung von Teiltrajektorien der MHP ihren Laufzeitvorteil verleiht, gilt es zu
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beachten, dass dabei ein lokales Planungsproblem gelost wird und nicht das Globale aus Glei-
chung (2.5). Damit wird die MHP, wie auch die APF-Methode, zu einer lokalen Planung und ist
anfillig fiir strukturelle lokale Minima [Kim+92; Bro+02; Byr+12]. Losungen dieser Art ver-
anlassen den Roboter vor Hindernissen stehenzubleiben, wenn innerhalb des Planungshorizonts
jeder®? Versuch das Hindernis zu umfahren zu hoheren Kosten fiihrt. Um die lokale Planung mit
globalen Informationen anzureichern, werden einzelne Wegpunkte eines globalen Pfades nach-
einander abgefahren [Imr+16; Mac+03] oder in Giinze verfolgt [Zub15; Fau+17]. Nachteilig ist,
dass qualitativ hochwertige Pfade erforderlich sowie aufwindig sind und die Flexibilitét beim
Ausweichen vor dynamischen Hindernissen einschrinkt. Von den genannten Methoden der MHP
adressieren Gafur u. a. [Gaf+22], Minelli u. a. [Min+20] und Buizza Avanzini u. a. [Bui+18]
lokale Minima und verwenden Zwischenpunkte. Da diese jedoch reaktiv erzeugt werden, ist zu-
nichst das Eintreten eines lokalen Minimums erforderlich. Die vorliegende Arbeit begegnet der
Herausforderung der lokalen Planung mit einer globalen Zielfiihrung, welche den Zielzustand
temporir aber laufend in die Nihe des Roboters verlegt und dabei das Wissen iiber die gesamte
Szene nutzt. Sie erweitert damit die Idee von Wegpunkten wie von Imran u. a. [Imr+16] und
kombiniert sie mit einer proaktiven und globalen Komponente, die gleichzeitig das Ausweichen
vor dynamischen Hindernissen begiinstigt.

In Abhingigkeit der Initialisierung kann dieser Fall auch bereits eintreten, obwohl es noch mindestens eine
giiltige Losung zum Umfahren des Hindernisses gibt.
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Die allgemeine Planung mit fortlaufendem
Horizont ohne Kollisionsvermeidung

Dieses Kapitel bildet die Grundlage fiir den ersten Teil der Arbeit und stellt das formale Pla-
nungsproblem der MHP ohne Kollisionsvermeidung in Form von drei unterschiedlich transkri-
bierten NLPs auf. Hierfiir werden in Abschnitt 3.1 zunichst Zustand und Stellgrofle sowie weitere
Komponenten des OSP wie Systembeschreibung, Kostenfunktion und einfache Beschrinkun-
gen aufgabenorientiert definiert. Die Transkriptionen des OSP in verschiedene NLPs erfolgt in
Abschnitt 3.2 {iber das Einfachschieverfahren, Mehrfachschieverfahren und die vollstandige
Diskretisierung zusammen mit der Angabe der resultierenden GroBenordnungen. Abschnitt 3.3
stellt die Vorgehensweise zweier bekannter Losungsverfahren fiir NLPs vor, mit dem Fokus
auf die Auswirkungen der GroBenordnung auf die unterlagerten Gleichungssysteme und schafft
damit die Voraussetzungen zur Auswertung einer effizienten Vorgehensweise zur Losung des
Planungsproblems in Kapitel 5.

3.1. Definition des Planungsproblems

Die zu planenden Zustinde x einer Trajektorie richten sich nach den Vorgaben der iibergeord-
neten Aufgabe. Zentrale Groen sind die Gelenkwinkel, durch welche Nebenbedingungen fiir
Gelenkgrenzen oder die Kollisionsvermeidung realisiert werden. Auch die notwendige Bewer-
tung des Zielzustands iiber eine Kostenfunktion ist damit moglich.

Definition 3.1.1: Der Zustandsvektor x € RN entspricht den N Gelenkwinkeln des Roboters.

Die MHP bietet die Moglichkeit, Planung und Folgeregler zu vereinen und direkt eine zur Trajek-
torie filhrende Stellgroe auszugeben. Von entscheidender Bedeutung ist dabei den Zusammen-
hang zwischen x(7) und u(z) in Form einer Systemdynamik f(-) zu modellieren. Die Riickkopp-
lung der MHP ist dabei in der Lage, Modellungenauigkeiten und Storungen zu kompensieren.
Direkten Einfluss auf die Modellierung von f(-) hat die Wahl der Stellgro3e u. Sie ist abhédngig
von den Moglichkeiten mit dem Robotersystem zu kommunizieren und von der Komplexitét
dessen Dynamik. So gibt es Fille, in denen der Roboter iiber Drehmomente an den Gelenken
angesteuert wird [Die+06]. Damit sind zwar Kostenfunktionen und Nebenbedingungen beziig-
lich der Drehmomente realisierbar, allerdings ist auch die nichtlineare Differentialgleichung des
Mehrgroflensystems wihrend der Optimierung zu 16sen. Bei Roboterarmen haben sich dedizierte
Regelungskonzepte etabliert, welche das nichtlineare Mehrgroflensystem in verschiedenen Kas-
kaden regeln und nach auBen vereinfachen. Sie bieten mit Sollwerten fiir Gelenkwinkel, Gelenk-
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Kapitel 3. Die allgemeine Planung mit fortlaufendem Horizont ohne Kollisionsvermeidung

X U@ Geschwindig- | #p(?)
MHP keitsregler Roboter
i a0] a0

Abbildung 3.1.: Strukturelle Einordnung der MHP in die vorhandenen Schnittstellen des Roboters.

winkelgeschwindigkeit und -beschleunigung eine universelle Schnittstelle fiir die iibergeordnete
MHP. Die StellgroBe der MHP ist entsprechend die Sollgeschwindigkeit [Krd+20b; Zub15],
-beschleunigung [Wan+16] oder Geschwindigkeitsinkremente [Bui+18; Jar+17], jeweils unter
der Annahme diese idealerweise verzogerungsfrei und ohne Uberschwingen umzusetzen.

Definition 3.1.2: Die Stellgriffe u € RM (bzw. u € RM) entspricht den Gelenkwinkelsollge-
schwindigkeiten der M = N Gelenke des Roboters.

Uber u lassen sich damit auch kinodynamische Vorgaben der Aktorik oder Glitte abbilden. Den
Definitionen 3.1.1 und 3.1.2 folgend, wird f(-) schlieBlich iiber einen N -fach parallelen Integrator
modelliert:

f(x(7),u(z),7) :=u(z). 3.1

Nihert sich die Zeitkonstante des Geschwindigkeitsreglers der Dauer des Planungszyklus T}
an, bietet sich die Modellierung iiber verzdgerte Integratoren oder Totzeiten an [Krd+20b]. Ab-
bildung 3.1 verdeutlicht den resultierenden strukturellen Aufbau der MHP mit unterlagerter
Geschwindigkeitsregelung. Am Roboter werden die aktuellen Gelenkwinkel q(¢) und -geschwin-
digkeiten ((#) gemessen und zur MHP bzw. zum Geschwindigkeitsregler zuriickgefiihrt. Die
MHP empfingt den Zielzustand x; und gibt die Gelenkwinkelsollgeschwindigkeit als StellgroB3e
() gemaB Gleichung (2.6) aus. Der Geschwindigkeitsregler inklusive aller nicht eingezeichne-
ten weiteren Kaskaden erwirkt schlieflich ein Drehmoment up, € R" an den Gelenken.

Da bei der MHP die geplanten Trajektorien von begrenzter Linge sind, ist nicht garantiert, dass
sie X; bei der ersten Iteration innerhalb des Horizonts erreichen konnen. Aus diesem Grund
darf Nebenbedingung (2.5¢) nicht verwendet werden. Stattdessen wird iiber den Kostenterm
ey i RN > R; die Abweichung eines Zustands x zum Zielzustand x; quadratisch bewertet, um
so eine generelle Tendenz der Trajektorie in Richtung Zielzustand zu erwirken:

ex(x) 1= (x — x)"Q(x — x;) mit Q € RVV, (3.2)

Befindet sich die MHP im Zielzustand, verliert ¢y (-) den Einfluss auf die Optimierung. Damit
die Optimierung im Zielzustand die Tendenz besitzt Bewegungen zu vermeiden, was schlieBlich
auch die Konvergenz begiinstigt, werden iiber den Kostenterm ¢ : RN — R; die StellgroBen
bewertet:

cy(w) ;= u"Ru mit R € RV, (3.3)

Fiir die positiv definiten Gewichtsmatrizen Q und R werden ohne Beschrinkung der Allgemein-
heit mit Q, R € R* skalierte Einheitsmatrizen angenommen:

Q :=diag(... 0 ...), (3.4)
R::diag(... R ) 3.5

Der Kostenterm c(;(+) besitzt einen weiteren Effekt, der zu einer Verlangsamung der Bewegung
fiihrt, je ndher der Roboter dem Zielzustand kommt und die Neigung zum Uberschwingen redu-
ziert. Bei der Anndherung an den Zielzustand sinken die Kosten in Gleichung (3.2) auf den Wert
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Abbildung 3.2.: Stellgrolen der MHP am ersten Gelenk fiir unterschiedliche Gewichtsverhiltnisse QTTI.

von Gleichung (3.3) wodurch sich in der Folge beide Terme gleichermal3en reduzieren und ein
sanftes Anhalten auf dem Zielzustand bewirken. Uber das Verhiltnis zwischen Q und R lisst
sich der Effekt in seiner Intensitit verdndern, wie Abbildung 3.2 fiir O = 1 und unterschiedliche
Werte fiir R verdeutlicht. Fiir R > Q wird die Bewegung zu stark verzdgert, sodass im Folgenden
0 < R < Qgilt.

Weitere Kostenterme zur Erzielung einer zeitoptimalen Bewegung [Xia+12; Kat+13; Bie+18]
oder Bewertung der Glitte der Steuerfolge sind ebenfalls denkbar. Letzteres erfolgt z. B. {iber die
Bewertung der Differenzen aufeinanderfolgender Stellgroen [Krd+20b] oder durch Bewertung
der Beschleunigung [Bui+18].

Nebenbedingungen werden genutzt, um Bedingungen der Planung abzubilden. In erster Linie
sind damit zunichst Beschrankungen der Kinematik und Aktorik gemeint. Den Definitionen 3.1.1
und 3.1.2 folgend reprisentieren sie Gelenkwinkelgrenzen x~ und x* sowie Geschwindigkeits-
beschrinkungen u™ und u™:

X, ={xeR"|x <x<x'}, (3.6)

UVy:={ueR"|u <u<ura <u<a"}. (3.7)
Es wird auerdem die Gelenkwinkelbeschleunigung u als Nebenbedingung beziiglich V', auf-
genommen und iiber einen Differenzenquotienten bestimmt. Sie dient damit der Bewertung der
Glitte der Steuerfolge. Beschrinkungen an den Ruck wie bei Lange u.a. [Lan+16] sind auf
dieselbe Weise moglich, werden an dieser Stelle aber nicht verfolgt. Zur Vereinfachung der Nota-
tion werden im Folgenden symmetrische Beschrinkungen x* = —x~, u* = —u~ und a* = —a~
angenommen. Wenn nicht anders angegeben, besitzen die Beschriankungen jeweils identische

Werte, z. B.: T
xt = [x+ x+] mit x* € R*. (3.8)

Analog dazu sind u* und a* definiert.

3.2. Transkriptionen des nichtlinearen
Parameteroptimierungsproblems

Die Trajektorie x(7) und Steuerfolge u(z) liegen bisher in kontinuierlicher Form fiir ein OSP vor.
Sie werden im Folgenden iiber drei direkte Methoden im Zuge der Transkription des OSP in ein

NLP mit diskreten GroBen tiberfiihrt [Bet98]. Ein NLP in minimaler Ausfiihrung ist wie folgt
definiert:

mzin J(2), (3.9a)
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Kapitel 3. Die allgemeine Planung mit fortlaufendem Horizont ohne Kollisionsvermeidung

unter den Nebenbedingungen:

h(z) <0, (3.9b)
g(z) =0. (3.9¢)

Darin beschreibt z € R? den Vektor der D € N Optimierungsvariablen, von denen jene Werte
gesucht sind, welche die diskrete Kostenfunktion J : R? — R* unter Einhaltung der Ny, € N,
Ungleichheits- und N € N, Gleichheitsnebenbedingungen h : R? - R bzw. g : R? —» RNe
minimieren. Die genaue Diskretisierung von x(7) und u(z) und damit auch die Anzahl der Op-
timierungsvariablen D hingt von der konkreten Transkriptionsmethode ab. Allen Varianten
gemein ist ein zugrundeliegendes zeitlich dquidistantes Gitter:

r,=kTpmitk=0,1,...,K — 1 und Ty € R*, (3.10)

mit der Horizontlinge K > 1. Die Einfiihrung der Nebenbedingungen (3.6) und (3.7) impliziert
eine minimale Horizontldange K > K~. Der Horizont erfordert eine Mindestlinge K~, welche
das Stoppen der Roboterbewegung im Einklang mit den Nebenbedingungen ermoglicht:

K‘=[ ur ] 3.11)

— +
Tra

EinfachschieBverfahren

Beim EinfachschieBverfahren wird die Steuerfolge als diskrete Folge reprisentiert:

Uy g r =W, U ... W ... Ug_,. (3.12)
Daraus ergibt sich bei Bedarf die zeitkontinuierliche Steuerfolge als stiickweise konstant:

u(r) :=u, = const. fiir 7 € [z, 7). (3.13)

Die Optimierungsvariablen sind:

2l =l ] (3.14)
Da z;¢ nur die diskrete Steuerfolge umfasst, wird die Zustandstrajektorie x(r) aus u(z) wih-
rend der Optimierung durch Integration der Systemdynamik (3.1) ausgehend vom gemessenen

Anfangszustand x,, = q(¢,) laufend berechnet und an den Zeitpunkten 7, abgetastet:
Xp- k-1 ‘=Xp X; ... X ... Xg_;mitx, :=X(7). (3.15)

In diesem Fall verwendet x,,. ,_; dasselbe zeitliche Gitter wie u,,. x_,, es kann jedoch auch indi-
viduell abgetastet werden. Zu beachten ist, dass u,,. ,_, €in Element weniger besitzt als x;. x_;,
da eine StellgroBe u, jeweils auf das nachfolgende Zeitintervall [rk, 7,41 ) der Trajektorie ein-
wirkt. Die Kostenterme cy(-) und c(;(-) werden auf jedem diskreten Zustand und jeder diskreten
StellgroBe ausgewertet und in der Kostenfunktion J(-) zusammengefasst:

K-1 K-2
F(zgs) 1= ) ex(x k) + ) c(uy, k). (3.16)
k=1 k=0
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3.2. Transkriptionen des nichtlinearen Parameteroptimierungsproblems

Die Kostenterme werden um den Gitterindex k erweitert, womit zeitabhingige Gewichte Q,
und R, moglich sind. Spiter wird die Zeitabhédngigkeit bei der Kollisionsvermeidung fiir die
Préadiktion der Bewegung von dynamischen Hindernissen genutzt.

Das resultierende NLP lautet wie folgt:

min J(zg), (3.17a)
Zgg
unter den Nebenbedingungen:
x, —x* k=1,2,...,K—-1
X  —X, k=1,2,..., K—-1
u, —u* k=0,1,..., K -2
- <
hp(zy) : <u‘—uk k=0.1.....K—2 <0. (3.17b)
w—w_ ,—aTl, k=0,1,...,K-2
ukl_uk_a+TT k=0,1,...,K_2

Das NLP besitzt damit D = (K — 1) N Optimierungsvariablen und N{; = 6 N(K — 1) Ungleich-
heitsnebenbedingungen. Gleichheitsnebenbedingungen gibt es keine (N = 0). Die Stellgrofie
u_, entsprichtu*  (0) oder 0 bei der ersten Planung. Aufgrund der Integration der Systemdynamik

reagiert diese Transkription in Kostenfunktion und Nebenbedingungen sensitiv auf Anderungen
in der Steuerfolge.

MehrfachschieBverfahren

Das MehrfachschieBverfahren wendet das EinfachschieBverfahren auf I > 1 Intervalle an:

e 5D 2) O] )
Vi = U Yogry oo Uoigry oo Uolgr oo (3.18)

mit der Intervalllinge K’ > 1 (bezogen auf die Teilzustandsfolgen) und den diskreten (sowie
kontinuierlichen) Teilsteuerfolgen:

(@) N} (@) (@) (@)
ISP | A | PRI | PROPPPRN | M (3.19)
u?(z) ;= = const. fiir t € [z, 7). (3.20)

Es ziihlen neben der Steuerfolge auch die Zustéinde (engl. shooting nodes) y € RN am Beginn
der Intervalle zu den Optimierungsvariablen:

X =xP P ooxO  xD, (3.21)

Damit ergibt sich der Vektor zyq zu:
ZIT/IS = [DFIF:I X;-_[] : (322)

Hierbei entspricht y = q(¢,) dem gegenwiirtigen Zustand des Roboters und ist daher unverén-
derlich. Die Zustandstrajektorie x”’(7) des i-ten Intervalls wird wie beim EinfachschieBverfahren
aus u”’(r) durch Integration der Systemdynamik (3.1) ausgehend von y® berechnet und an den
Zeitpunkten 7, abgetastet, um sie in Kostenfunktion und Nebenbedingungen zu bewerten:

X(()i.) Ko = X(()i) x(li) X,f) Xi)q mit Xg) = xO(1)).
—— (3.23)
=5
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Kapitel 3. Die allgemeine Planung mit fortlaufendem Horizont ohne Kollisionsvermeidung

Die Zustandstrajektorien verwenden in diesem Fall dasselbe Gitter wie die erzeugende Teilsteu-
erfolgen, sie konnen jedoch auch individuell abgetastet werden. Die Intervalllinge K’ ist der
Einfachheit halber fiir alle Intervalle gleich, kann jedoch auch variabel gewihlt werden. Es ergibt
sich die gesamte Gitterlinge K = I(K' — 1) + 1. Der stetige Ubergang zwischen den Intervallen
wird iiber die Nebenbedingung XE?,_I = y*V erzwungen.

Das resultierende NLP lautet wie folgt:

min J(zy), (3.24a)
Zvs
unter den Nebenbedingungen:
x — x* k=1,2,...,K' -1
X —x\ k=12,..K -1
() + — /

) . u —u k—O,l,...,K—2
th(st) =9 u’i _ ug) k=01,... K -2" (3.24b)

u’—u’ —a'Ty k=0,1,...,K' -2

v, —u —a' Ty k=0.1,....K' =2
gl(\jl)S(ZMs) = {Xg),_l — D (3.24¢)
hy i (zys) 1= (WL (Zys) h(L(Zys) ... h((Zys)) <0, (3.24d)
s (Zys) = (80 (Zys) Eok(@ys) oo 8l (Zus)) =0. (3.24e)

Das NLP besitzt damit D = (K + I — 2) N Optimierungsvariablen, N; = 6 N(K — 1) Ungleich-
heitsnebenbedingungen und N5 = (I — 1) N Gleichheitsnebenbedingungen. Die Stellgrofie u_,
entspricht u*_ (0) oder 0 bei der ersten Planung. Die Sensitivitit auf Anderungen in den Opti-
mierungsvariablen wird auf die kiirzeren Schiefintervalle verteilt und dadurch abgemildert. Fiir
I =1 geht das MehrfachschieBverfahren in das EinfachschieBverfahren iiber.

Vollstandige Diskretisierung

Die vollstiandige Diskretisierung ist eine Variante der Kollokation, in der neben der Steuerfolge
auch die Zustandstrajektorie im Vorfeld diskret reprasentiert wird:

Xo-k-1 =Xy X; ... X ... Xg_g. (3.25)

Ublicherweise verwenden Kollokationsmethoden nach einem bestimmten Muster verteilte Zwi-
schenpunkte, um die Approximationsgenauigkeit zu erhohen [Die+06]. Da f(-) aus parallelen
einfachen Integratoren besteht, wird auf Zwischenpunkte verzichtet. Die Optimierungsvariablen
sind damit:

Z\T/D = [ug:K—Z X1T:1<—1] : (3.26)
Hierbei entspricht x, = q(7,) dem gegenwirtigen Zustand des Roboters und ist daher unverén-
derlich. Die Berechnung von X,.,_, iiber Integration von Gleichung (3.1), wie zuvor bei den
SchieBverfahren, entfillt. Allerdings entfillt damit auch der implizite Zusammenhang zwischen
Stellgroe und Zustand, welcher bei der vollstindigen Diskretisierung jetzt explizit iiber Zu-
standsdifferenzengleichungen realisiert wird:

Xy = f(Xuy), (3.27)
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3.3. Verfahren zur Losung des Optimierungsproblems

worin f () die iiber das explizite Eulerverfahren diskretisierte Systemdynamik (3.1) darstellt:
fix,.u) :==x, + 0T} (3.28)

Das resultierende NLP lautet wie folgt:

min J (zyp), (3.29a)
Zyp
unter den Nebenbedingungen:
X, —x* k=1,2,...., K -1
X~ — X, k=12,...,K—-1
u, —ut k=0,1,..., K =2
- <
hyp(zyp) (=1 u—u, k=0.1... K—2 <0, (3.29b)
llk—llk_l—a+TT k=0,1,.. ,K_2
llkl—llk—a+TT k:0,1,.,K_2
gvp(@yp) = {Xp — X, —w Ty k=0,1,...,K -2 =0. (3.29¢)

Das NLP besitzt damit D = 2N (K — 1) Optimierungsvariablen, Ni; = 6 N(K — 1) Ungleich-
heitsnebenbedingungen und N5 = N (K — 1) Gleichheitsnebenbedingungen. Die StellgroBe u_,
entspricht w*  (0) oder 0 bei der ersten Planung. Die vollstindige Diskretisierung fiihrt auf das
NLP mit der geringsten Sensitivitit. Die NLPs (3.24) und (3.29) gehen fir K’ =2, I = K — 1
und, wenn die Integration der Systemdynamik (3.1) iiber das explizite Eulerverfahren erfolgt, an-
nihernd ineinander iiber. Nur der K — 1-te Zustand und die K — 2-te Gleichheitsnebenbedingung
kommen bei der vollstindigen Diskretisierung explizit hinzu.

Im weiteren Verlauf wird der Begriff der Gro3enordnung iiber die Parameter D, N und Ny, de-
finiert. Wihrend die Transkriptionsmethode Einfluss auf D und N nimmt, ist Ny = 6 N(K —1)
davon unabhiingig. In allen Varianten wird die Gro8enordnung von den Ungleichheitsnebenbedin-
gungen in Form der Zustands- und Stellgroenbeschrinkungen dominiert. Im néchsten Kapitel
kommen zum Zweck der Kollisionsvermeidung weitere Ungleichheitsnebenbedingungen hinzu.

3.3. Verfahren zur Losung des Optimierungsproblems

Ziel des Losungsverfahrens ist, einen Vektor z* zu finden, welcher die Optimalititsbedingungen
eines NLP wie (3.9) erfiillt. Im Folgenden werden zunichst kurz die Optimalititsbedingungen
und die damit verbundenen Begriffe wie Lagrangefunktion und Lagrangemultiplikatoren erldu-
tert, ehe dann auf die Losungsverfahren und die involvierten Gleichungssysteme als Grundlage
fiir die Aufwandsanalysen in Kapitel 5 eingegangen wird.

Die Lagrangefunktion L : R? x R¥s — R verbindet Kostenfunktion J(-) und Gleichheitsneben-
bedingungen g(-) iiber eine Linearkombination:

Ng
L(z. Ag) :=J @) + ) dg,q@ mit 45 = (A, Ags - Agw,) (3.30)

i=1

und den Lagrangemultiplikatoren Ag; € R als Koeffizienten. Es ist g;(-) die i-te Zeile in g(-). Die
Lagrangefunktion bildet iiber V,L(z*, /lé) = 0 einen Teil der notwendigen Optimalitéitsbedin-
gungen bei Gleichheitsnebenbedingungen ab, der besagt, dass der Gradient der Kostenfunktion
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und die Gradienten der Nebenbedingungen bis auf ein Skalar Ag; parallel zueinander stehen
[Noc+06]:
V., J(@*) = -G"(@z")A}, (3.31)

mit der Jacobimatrix G(-) € R™e*P yon g(-). Die Nebenbedingungen g(z*) = 0 vervollstindigen
die notwendigen Optimalitdtsbedingungen:

V. /(@) + G5 =0, (3.32a)
g(z*) = 0. (3.32b)

Bei Hinzunahme von h(-) erweitert sich die Lagrangefunktion (3.30) zu:
Ng Ny
Lz A Ay) =@+ ) A, 6@+ Y dyh@ mit A == (dyy Ay - Auw,) - (333)
i=1 i=1

Die Optimalititsbedingungen, die nach ihren Entdeckern auch KKT!-Bedingungen genannt wer-
den, lauten:

V. J@*) +GT@M)AL + H' (25 =0 (V,L(-) =0), (3.34a)
g(z*) =0, (3.34b)

A5 h(@*) = 0fiiri =1,2,..., Ny, (3.34c)

h(z*) <0, (3.34d)

A5 >0, (3.34e)

mit der Jacobimatrix H(-) € RM*P von h(-). Die Lagrangemultiplikatoren 1; € R™v haben
die Aufgabe, erfiillte Ungleichheitsnebenbedingungen iiber Ay ; = 0 zu deaktivieren. Dies wird
iber Gleichung (3.34c) in Form der Komplementaritdtsbedingung abgebildet. Fiir hinreichende
Bedingungen sowie Bedingungen zweiter Ordnung wird auf Nocedal u. a. [Noc+06] verwiesen.
Entsprechende Losungsverfahren stellen bis auf einige Ausnahmen alle eine Art der Newton-
Methode dar, die Nullstellen A(y*) = 0 einer nichtlinearen Funktion A(y) iterativ berechnet
[Die+09; Noc+06; Bet98]:

Y =Yy, +Ay, furj=0,1,.... (3.35)

In jeder Iteration wird ein Losungskandidaty;, ; bestimmt, welcher sich der Nullstelle y* annéhert.
Der Newton-Schritt Ay; lésst sich iiber folgendes Gleichungssystem berechnen:

VA(yj)AYj = _A(yj)' (3.36)

Durch geschickte Wahl von A(y) und y im Hinblick auf die Optimalitdtsbedingungen reprisen-
tieren die Nullstellen die Losung des NLP (3.9). Ein Vergleich der Optimalitdtsbedingungen
zwischen (3.32) und (3.34) zeigt, dass dieser Fall bereits bei einem Optimierungsproblem ohne
Ungleichungen vorliegt. Die Losungsverfahren unterscheiden sich daher im Wesentlichen in
der Behandlung der Ungleichheitsnebenbedingungen. Zwei der bekanntesten Arten werden im
Folgenden kurz vorgestellt.

I'Karush-Kuhn-Tucker

24



3.3. Verfahren zur Losung des Optimierungsproblems

Innere-Punkte-Methoden

IP2-Methoden wandeln die Ungleichheitsnebenbedingungen in zusitzliche Gleichheitsnebenbe-
dingungen um:

hi(z,n;) :=h(z)+n, =0firi = 1,2,..., Ny, (3.37)
mit den Schlupfvariablen 5, € R, die iiber eine logarithmische Barrierefunktion in die Kosten-

funktion aufgenommen werden und damit nicht als explizite Ungleichheitsnebenbedingungen in
Erscheinung treten:

Ny
Jpz,m) = J(2) - ¢ Z In(n,) fir 6 e R*und " = (0, m, ... ny,)- (3.38)

i=1

Die Lagrangefunktion (3.30) wird um die Barrierefunktion und die neuen Gleichheitsnebenbe-
dingungen erweitert:

Ng Ny
Lip(z, 1, A, A) = Jp(@m) + ) Ag18(2) + ) Aty Hi(z.my),
i i=1

i=1
As = (a1 Az - Acng)s

o= (M A o Ao

Das resultierende Optimierungsproblem besitzt zwar mehr Optimierungsvariablen, aber nur noch
Gleichheitsnebenbedingungen. Eine Losung muss daher nur den Optimalitdtsbedingungen (3.32)
geniigen, welche um die neuen Nebenbedingungen (3.37) und die Schlupfvariablen ergéinzt wer-
den:

(3.39)

V.J+G g +H"2, =0 (V_Lyp(-)=0), (3.40a)
=+ A, =0 (V,Lp() =0), (3.40b)
g=0, (3.40c)
h+n=0, (3.40d)
T
mitn~! = <I11'l n'o.. 11]'\&J ) . Die Funktionsargumente werden zur besseren Lesbarkeit

ausgelassen. Werden zur Losung von (3.40) die Funktion A(y) und Variable y wie folgt gewahlt:

vzI’IP

T. ’ ry . anIP

Y i=(z n Ag Ay) und Az, n, Ag, A)) = | (3.41)
h+n

ergibt sich das Gleichungssystem fiir den Newton-Schritt zu:
V2L, 0 GU' H'|[ Az ~V.J -GTig —H"A]

0 & 0 Iy f| An|_ Ent = Ay

G 0 0 0[la|T g : (342)

H Iy, 0 0 Ay, -h—-n

2Innere-Punkte
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T

mit 7% := diag (711_2 e . 11;,1) . Die Funktionsargumente und Indizes der Iteration wer-
den zur besseren Lesbarkeit ausgelassen. Die Matrix VA(-) wird auch KKT-Matrix genannt und
besitzt die Dimensionen (D + 2Ny, + Ng) X (D + 2Ny + Ng). Wird die Hessematrix VZ L
tiber Approximationsverfahren angenihert, wird von Quasi-Newton-Verfahren gesprochen. Im-
plementierungen der IP-Methode sind z. B. [POpt von Wichter u. a. [Wic+06].

Active Set und Sequential Quadratic Programming

Das AS? beschreibt die Menge von aktiven Ungleichheitsnebenbedingungen. Aktiv bedeutet,
dass der Losungskandidat von der Ungleichheitsnebenbedingung beschrinkt wird und sie damit
effektiv zu einer Gleichheitsnebenbedingung wird. AS-Methoden versuchen diese Menge laufend
zu bestimmen, um anschlieBend wie bei der IP-Methode nur den Optimalitdtsbedingungen (3.32)
geniigen zu miissen, ohne dabei jedoch das Optimierungsproblem zu verdndern. Werden zur
Losung von (3.32) die Funktion A(y) und Variable y wie folgt gewihlt:

(3.43)

. _ |V:L(z 2)
y' i=(z 1) undA(z, 1) := [ o(2) l

ergibt sich folgendes Gleichungssystem fiir den Newton-Schritt:

R e

Bei leerem AS ist die Dimension (D + Ng) X (D + Ng). Die obere Schranke liegt bei (D + N +
Ny) X (D + Ng + Ny) mit vollstindigem* AS.

Nocedal u. a. [Noc+06] zeigen, dass (3.44) den Optimalititsbedingungen eines quadratischen Op-
timierungsproblems mit quadratisch approximierter Lagrangefunktion (3.30) und linearisierten
Gleichheitsnebenbedingungen entspricht. Damit reprisentiert jede Newton-Iteration die Losung
dieses quadratischen Unterproblems. Diese Ahnlichkeit motiviert die SQP*-Methoden. Bei die-
sen werden zusétzlich die Ungleichheitsnebenbedingungen linearisiert und in das quadratische
Unterproblem aufgenommen, welches dann von Verfahren dieser Problemklasse gelost wird und
einer Iteration von y auf dem NLP &dhnelt. Die Behandlung der Ungleichungen erfolgt auf der
Ebene des Unterproblems, z. B. iiber AS-, IP- oder Penalty-Methoden. Haufig wird die Variante
in (3.44) auch bereits zu den SQP-Methoden gezihlt, obwohl das AS im Vordergrund steht. Eng
verwandt mit den SQP-Methoden sind die SCP®-Methoden. Anstelle eines quadratischen Unter-
problems wird laufend eine konvexe Approximation von Zielfunktion (nicht Lagrangefunktion)
und Nebenbedingungen erstellt.

Eine Softwareimplementierung der AS-SQP-Methode ist z. B. SLSQP’ [Kra88]. HQP ist eine
reine SQP-Methode, da anstelle einer AS- eine IP-Methode verwendet wird, um die Ungleichheits-
nebenbedingungen des quadratischen Unterproblems zu eliminieren. Zur Losung quadratischer
Optimierungsprobleme haben sich Implementierungen wie qpOases® [Fer+14] oder OSQP’
[Ste+20] bewihrt. Eine SCP-Methode wird in TrajOpt [Sch+13] implementiert.

3Active Set

“Bei einem sinnvollen NLP sind iiblicherweise nicht alle Ungleichheitsnebenbedingungen gleichzeitig aktiv
SSequential Quadratic Programming

6Sequential Convex Programming

7Sequential Least-Squares Quadratic Programming

8Losungsverfahren fiir quadratische Optimierungsprobleme iiber eine Online Active Set Strategy

9Operator Splitting (Solver) for Quadratic Programs
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Kollisionsvermeidung fur statische
Hindernisse

Nachdem im vorherigen Kapitel unterschiedliche NLPs fiir die MHP aufgestellt wurden, themati-
siert dieses Kapitel die Erweiterung auf die Kollisionsvermeidung. Dafiir werden in Abschnitt 4.1
zunichst die SSVs als Hiillkdrper formal eingefiihrt und Hindernisse in statisch, dynamisch und
Armkorper klassifiziert. Abschnitt 4.2 behandelt die zugehorigen Distanzfunktionen und stellt
eine effiziente Methode zur Approximation der Penetrationsdistanz vor, welche die Nutzung von
gradientenbasierten Losungsverfahren verbessert. Des Weiteren erfolgt ein Vergleich von Berech-
nungszeiten eigener und vorhandener Implementierungen von Distanzfunktionen mit dem Ziel
einer effizienten Menge fiir alle Hiillkorperkombinationen. In Abschnitt 4.3 werden schlieBlich
die distanzbasierten Nebenbedingungen und die Anndherungskosten zur Kollisionsvermeidung
aufgestellt. Dabei werden Schwellwerte und Gewichte aus praktischer Sicht motiviert. Das Ka-
pitel schlieB3t mit einer Auswertung der resultierenden Berechnungszeiten von Kostenfunktion
und Ungleichheitsnebenbedingungen sowie Potential fiir Einsparungen ab.

Die Ergebnisse dieses Kapitels basieren in Teilen auf den Publikationen [Krid+20b; Kré+18b].

4.1. Modellierung der Umgebung uber spharische
Volumenkorper

Die Kollisionsvermeidung lduft im Wesentlichen auf die Bewertung und Wahrung von Abstén-
den hinaus. Bei der MHP sind daher insbesondere solche Formen im Fokus, die sich neben
einer effizienten raumlichen Passung auch effizient in die Berechnungen der Planung integrieren.
Entsprechend beliebt sind SSVs @ C R3. Sie entstehen aus der Minkowskisumme @ zwischen
einem Primitiv S C R3 und einer Kugel K, C R? mit Radius r € R*:

O=K,&S. @.1)
Als Primitive werden Punkte, Linien- oder Flaichensegmente verwendet:

Sp(py) =P, € R’, (4.2)

S (Po:py) ={pER’ | p=py+v(p, —py).v; €0, 11}, (4.3)

Se(Pos P15 Py) 1= {P € R’ | p=p,+v,(p, — Po) + v2(P; — Pp)- v1» v, € [0, 1]} . (4.4)

Sie bestehen aus einem Anfangspunkt p, und wahlweise aus weiteren End- bzw. Eckpunkten
p, und p,. Bildlich gesehen ergeben sich die Hiillkorper aus dem Entlangfahren der Kugel am
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(a) Kugel: Sp(py) (b) Kapsel: Sy (pg, p;) (¢) Rundquader: Sg(pg, p;» P2)

Abbildung 4.1.: Drei SSVs und ihre bildenden Primitive S.

Primitiv. Abbildung 4.1 zeigt die drei resultierenden Hiillkérper. Der Punkt ist das neutrale Ele-
ment, das genau die Kugel &, ergibt. Das Liniensegment erzeugt einen Zylinder mit halbrunden
Enden (Kapsel) und das Flachensegment einen Quader mit halbrunden Seitenflachen (Rundqua-
der). Insbesondere die zweite Variante bietet sich an, um Armkorper von Robotern und Personen
effizient zu umschlieBen. Im weiteren Verlauf ist bei Abstinden zwischen Objekten immer jener
zwischen den Hiillkorpern gemeint.

Neben den beschrinkten SSVs eignen sich auch ausgedehnte Formen, um z. B. den Arbeits-
raum zum Boden, zu Winden oder zur Decke hin zu beschrinken. Erreicht wird dies, indem die
Definition der Fldchensegmente in Sg auf unbeschrinkte Ebenen erweitert und K, gewihlt wird:

Sg(Po: P15 Py) 1= {P € R’ | p=py+vi(p; —Py) + 2P, — Pp)s Vi, v, € R} . (4.5)

Die folgende Notation beschreibt die Translation s € R* und Rotation @ € SO(3) eines Hiillkor-
pers O bzw. der bildenden Punkte p,, p, und p, des zugrundeliegenden Primitivs S:

O =00+s=>p =0Op,+sfiri=0,1,2. (4.6)

Mit Hilfe der Hiillkorperpose wird fiir den weiteren Verlauf zwischen drei Klassen von Hiillkor-
pern unterschieden:

C .= {(D(t) C O | O(t) = const., s(t) = const., t € [t,,, t,+ Tp] } , 4.7
D :={0@) CO|0O®), s(t)}, 4.8)
R ={O0x) CO|O®X), s(x)}. 4.9

In C befinden sich Hiillkorper von Hindernissen, die innerhalb der Dauer 7}, des n-ten Planungs-
zyklus statisch sind. Fiir D entfillt diese Beschriankung und die Menge umfasst Hiillkorper von
Hindernissen, die sich auch wihrend der Planung bewegen. Die Hiillkorper des Roboters sind in
Abhingigkeit der Gelenkwinkel x in der Menge R zusammengefasst. Rotation und Translation
werden darin iiber die Vorwiirtskinematik T : RN — SE(3) berechnet:

N
T(x) = <®(()x) S(IX)> = TBH [T.(x)] T,
i=1

T ._
X = (x1 Xy oo X; .. xN),

(4.10)

mit den Teiltransformationen T, : R — SE(3) und den homogenen Matrizen Ty und Ty, fiir die
Lage der Roboterbasis im Raum bzw. des Endeffektors im letzten Armkorper. Die genauen
Angaben zur Modellierung und relativen Positionierung der in dieser Arbeit verwendeten Robo-
tersysteme befinden sich in Anhang A. Aus Sicht der Planung ist jeder Hiillkdrper ein Hindernis,
weshalb beide Begriffe synonym verwendet werden.
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4.2. Distanzfunktionen fur spharische Volumenkorper

Fiir die abstandsbasierte Kollisionsvermeidung wird die vorzeichenbehaftete Distanz, im Fol-
genden nur Distanz genannt, zwischen zwei Hiillkdrpern O, und O, iiber eine Distanzfunktion
d : R?® x R? - R berechnet:

d(O,,0,) :=ds(0,,0,) — dp(O,,0,). 4.11)
Sie besteht aus der Separations- und Penetrationsdistanz dg, dp : R3 X R? - R:
ds(0,,0,) := argmin ||s|| unter der Nebenbedingung (O, +s)N O, # @, 4.12)
S
dp(0,,0,) := argmin ||s|| unter der Nebenbedingung (O, +s)N O, =@, 4.13)
S
welche als der kiirzeste Abstand zwischen O, und O, bzw. als die kiirzeste Entfernung zur

Auflosung einer Kollision definiert sind. Die Varianten fiir SSVs basieren im Wesentlichen auf
den Distanzen zwischen den zugrundeliegenden Primitiven':

_ Jdy(S,,S,) = (r; +ry) wenn dy(S,,S,)>r +r,
ds(0,,0,) = { 0 sonst , (4.14)
ry+r,—dy(S,,S,) wenn 0 < dy(S,,S,) <r +r,
dp(0,,0,) = 0 wenn  dy(S,S,) >r +r, . (4.15)
dp(S,,S,)+r, +r,  wenn dy(S,,S,) =0
Werden beide Funktionen wie in Gleichung (4.11) zusammengefasst ergibt sich:
d(0,,0,) = {—dP(Sl, S,)—(ry+r,) wenn dy(S,,S,)=0" (4.16)

Zur Berechnung der Separationsdistanz dg(-) bieten sich spezialisierte primitivbasierte Distanz-
funktionen wie die von Lumelsky [Lum85] und Larsen u. a. [Lar+99] an. Die Berechnung der
Penetrationsdistanz dp(-) kann hingegen nicht mit den genannten Algorithmen erfolgen und wird
hiufig mit O approximiert. Auf eine geeignetere Approximation wird im néchsten Abschnitt
eingegangen.

Spezialfall bei sich schneidenden Primitiven

Es wird folgendes eindimensionales NLP betrachtet, dessen Ziel die Maximierung des Abstands
zwischen zwei Hiillkdrpern der Form S ist:

n}in —d(O,,0,(s,)), (4.17a)
unter den Nebenbedingungen:
s, —1<0und —s,-1<0. (4.17b)

Abbildung 4.2 zeigt in der linken Hilfte den initialen Aufbau mit s, = O und in der rechten
Hiilfte eine der beiden optimalen Losungen bei s* = 1. Die Optimierungsvariable ist die absolute

'Mit K, lasst sich die Distanzfunktion d(-) auch direkt auf Primitive S anwenden.
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Abbildung 4.2.: Anfangszustand (links) und optimale Losung (rechts) des Separationsproblems zweier
Hiillkorper S; im Schnittpunkt ihrer Primitive.

Translation s, des senkrechten Hiillkorpers O,(s,) in x-Richtung. Der Einfachheit halber wird
auf weitere Kostenterme und Nebenbedingungen verzichtet. Weitere Details befinden sich in
Anhang B.2.1.
Die Losung von NLPs dieser Art umfasst, wie in Kapitel 3 erldutert, unter anderem die Ableitung
der Kostenfunktion:

0d(O,, 0,(s,)) {—M wenn  dg(S,, Sy(s,)) > 0 wis)

. WL wenn  dg(S), Sy(5,)) =0

as
os

Die fehlende Penetrationsdistanz dp(-) sorgt dafiir, dass im Schnittpunkt d¢(S;, S,(s,)) = 0 zwei-
er Primitive die Distanz in Gleichung (4.16) konstant und Gleichung (4.18) Null ist. Dies hat
zur Folge, dass das Losungsverfahren keine Suchrichtung und damit keinen Losungskandidaten
ermitteln kann, der den Wert der Zielfunktion verbessert. Das Losungsverfahren scheitert auf-
grund mangelnder Verbesserungen in der Zielfunktion nach einigen Iterationen und erzielt keine
Veridnderung. Hiillkérper O,(s,) verbleibt bei s, = 0 und damit in einer Kollision. Wird dies auf
die Trajektorienoptimierung iibertragen, bedeutet das den Verlust der Fihigkeit eine Kollision
bei dy(S,,S,) = 0 in der Trajektorie aufzulosen. Die Relevanz dieses Problems wird stérker, je
grofler die potentielle Menge an Schnittpunkten der beteiligten Primitive ist. Das Problem tritt
im Falle von (Sp, S; ) seltener auf als bei (S; , S; ) und fiir (S}, Sg) am héufigsten. Im Folgenden
wird daher eine approximierte Penetrationsdistanz dp(-) eingefiihrt.

Die grundsitzliche Idee hinter den Algorithmen von Lumelsky [Lum85] und Larsen u. a. [Lar+99]
zur Berechnung von dg(-) ist, die Endpunkte der kiirzesten Verbindung zu bestimmen, mit de-
nen die Distanzberechnung trivial ist. Hierfiir werden zunichst die Segmentparameter v, fiir
i =1,2,... (maximal i = 4 bei (S, Sp)) beider Hiillkorper berechnet. Die approximierte Pene-
trationsdistanz nutzt diese Parameter, um im Falle von d¢(S;, S,) = 0 eine Pseudodistanz zu
bestimmen, welche einen negativen Gradienten in Richtung der Segmentenden erzeugt:

dp(S), Sy) = Y 4y, —VvAd} mitdy € R™. (4.19)
Vy;

Die Pseudodistanzen approximieren die Penetrationsdistanz und nehmen zur Mitte des Primi-
tivs (v; = 0,5) den Maximalwert J; an, wihrend sie zu den Réndern (v, € {0,1}) zu Null
werden. Abbildung 4.3 zeigt den Vergleich zwischen der unverdnderten und der modifizierten
Distanzfunktion in Abhiingigkeit der x-Position s, des zweiten Hiillkdrpers aus dem Beispiel in
Abbildung 4.2. Wie zu erkennen ist, wird das konstante Plateau wihrend des Schnitts beider Pri-
mitive vermieden. Mit JP(-) anstelle von dp(-) in Gleichung (4.16) ergibt sich in Gleichung (4.18)
durch die implizite Abhéngigkeit der Segmentparameter v, von der Lage der Hiillkorper auch bei
dy(S,,S,) = 0 ein Gradient zur Auflosung der Kollision.
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..... Ohne jP(.) — Mit JP(.)
0,4

dg(Sy, S5(s,)) >0

ds(S1,S5(5,)) =0 ds(S1,S,5(s,)) > 0

0,2

d/m—»
=

-0,2

| | | |
-1 -0,8 -0,6 -04 -0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung 4.3.: Distanz zwischen beiden Hiillkdrpern in Abhéngigkeit der Position s, fiir J; = 0,02 mit
und ohne approximierter Penetrationsdistanz.

Vergleich der Berechnungszeit verschiedener Implementierungen

Da die Distanzberechnung einen wesentlichen Anteil der Berechnungszeit bei der Optimierung
einnimmt, liegt ein besonderer Fokus auf die effiziente Implementierung der primitivbasierten
Distanzfunktionen von Lumelsky [Lum85] und Larsen u. a. [Lar+99]. Dariiber hinaus gilt es
alle relevanten Fille abzudecken, um vielseitige Szenen zu ermdéglichen. Dies sind Nachteile
von existierenden Sammlungen wie GTE oder FCL, die oftmals Aufwand fiir die Umwandlung
der Datentypen in ein unterstiitztes Format erfordern oder die benotigten Félle unvollstindig
unterstiitzen. Aus diesem Grund erginzt eine eigene Implementierung der Algorithmen von
Lumelsky [Lum85] und Larsen u. a. [Lar+99] die Moglichkeiten von GTE und FCL, welche im
Folgenden bewertet werden. Alle in dieser Arbeit erfolgten Implementierungen wurden in C++
umgesetzt.

Tabelle 4.1 zeigt die Berechnungszeiten jeweils auf die mittlere Dauer der eigenen Implemen-
tierung normiert und mit Angabe des Mittelwerts in Klammern. Es werden fiir jeden Fall und
Algorithmus 100 000 Wiederholungen ausgefiihrt, wobei ein Hiillkérper der Paare jeweils iiber
alle Wiederholungen fixiert ist, wihrend der andere iiber gleichverteilte Posen zufillig bestimmt
wird. Weitere Details befinden sich in Anhang B.2.2. Da die Roboter in dieser Arbeit (siehe
Anhang A) ausschlieBlich iiber Sp und S; approximiert werden, werden nur Paare beriicksichtigt,
in denen mindestens eins dieser Primitive vorkommt. Die Berechnungszeiten von GTE verdeut-
lichen den zusitzlichen Aufwand bei der Umwandlung der Datenstrukturen zwischen 7 % und
31 % zur eigenen Implementierung. FCL verwendet mit der Softwarebibliothek Figen [Gue+21]
bereits dieselben Datenstrukturen wie die Implementierungen dieser Arbeit und nutzt in den
Fillen (Sp, S;) und (S, S, ) die Stérken einer iiber Jahre optimierten Implementierung aus. Sie
bendtigt nur 71 % bzw. 85 % der Zeit der eigenen Implementierungen. Fiir den Fall (S, Sg) tiber-
fiihrt FCL das Rechteck in zwei Dreiecke, was mehr als viermal so lange dauert wie mit dem
Algorithmus von Lumelsky [Lum85] und den Vorteil spezialisierter Distanzfunktionen unter-

Tabelle 4.1.: Normierte Berechnungszeiten der Separationsdistanz verschiedener Implementierungen. Die
schnellsten Varianten sind fettgedruckt.

(Sp, Sp) (Sp, St) (Sp, Sp) (Sp, Sg) (SL,SL) (SL, Sp) (S, Sg)
Eigene 1,0 (16ns) 1,0 (28 ns) 1,0 (39ns) 1,0 (21 ns) 1,0 (39 ns) o 1,0 (25ns)
GTE ot 1,07 1,21 o 1,31 198 ns o
FCL o? 0,71 4,15 o 0,85 ob o?

4 Der Fall ist trivial und erfordert keine Frameworks.
b Nicht unterstiitzter Fall
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Sp Sp Sp = Sg

1000

Berechnungszeit/ns —»

\ \ \ \ \ \ |
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Hindernisse —»
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Abbildung 4.4.: Aufwand der Distanzberechnungen aller Kombinationen zwischen UR10 und verschiede-
nen Formen von Hiillkdrpern von Hindernissen.

streicht. Anzumerken ist die verhdltnisméBig hohe Berechnungszeit fiir den Fall (S, Sg), der
damit das komplexeste Hiillkorperpaar darstellt. Fiir die MHP gelten im weiteren Verlauf die
Fille gemal der jeweils schnellsten Implementierung. Da die Pseudodistanz aus dem vorheri-
gen Abschnitt nur auf den Segmentparametern v, basiert, lisst sie sich in alle primitivbasierten
Ansitze integrieren.

Die trivialen Fille (Sp, Sp) und (Sp, Sg) erfordern keine Frameworks, da sie in wenigen Zeilen
implementiert sind und keine unterschiedlichen Herangehensweisen begiinstigen. Dies gilt auch
fiir den Fall (S, , S). Obwohl sich S formal kaum von Sy, unterscheidet, vereinfacht die Tatsache,
dass Sy unendlich ausgedehnt ist und der Roboter sich damit immer nur auf einer Halbebene
befinden darf, die Berechnung.

Betrachtet man R eines bestimmten Roboters, so lédsst sich unter Verwendung von Tabelle 4.1 fiir
jede mogliche Hiillkorperform eines Hindernisses ein theoretischer Gesamtaufwand aus allen
Kombinationen R X C berechnen. Wird die Anzahl der Hindernisse skaliert ergibt sich eine
Ubersicht, mit dessen Hilfe Substitutionen von Hiillkérperformen bewertet werden konnen. Ab-
bildung 4.4 demonstriert das fiir den Roboter UR10? (siche Anhang A.1). Die Formen S, und Sg
skalieren anndhernd gleich, wobei ab zwei S, (264 ns) die Nutzung eines S; (201 ns) giinstiger
ist, sofern es die Modellierung der Hindernisse zuldsst. Die Form Sy verursacht mit Abstand
den hochsten Anstieg der Berechnungszeit, ist jedoch mit 711 ns ab vier S; (804 ns) die bes-
sere Wahl. Abbildung 4.4 dient zusitzlich zur Projektion von Versuchsergebnissen auf andere
Hinderniskonstellationen.

4.3. Nebenbedingungen und Anndherungskosten zur
Kollisionsvermeidung

Nachdem eine effiziente Berechnung der Separations- und Penetrationsdistanzen realisiert ist,
werden sie jetzt iiber Nebenbedingungen und einen Kostenterm fiir die distanzbasierte Kolli-
sionsvermeidung bei statischen Hindernissen verwendet.

Kollisionsvermeidung lGiber Nebenbedingungen

Die Methoden zur Kollisionsvermeidung bei der MHP dienen dem unterbrechungsfreien Ablauf
und damit der Vermeidung des Auslosens von Sicherheitsfunktionen, welche den Roboter und die
Planung stoppen. Eine solche Sicherheitsfunktion iiberwacht permanent den Abstand zwischen

2Universal Robot 10
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Hiillkorpern und 16st beim Unterschreiten eines Mindestabstands d~ € R* einen Not-Halt aus.
Der Mindestabstand d~ entspricht dabei dem Bremsweg des Roboters unter Annahme einer
hoheren Maximalbeschleunigung, als sie fiir den Normalbetrieb der MHP zur Verfiigung steht.
Bezogen auf ein Gelenk ergibt sich z. B.:
Ll+

d- = jdeﬁTB, (4.20)
mit dem effektiven Abstand d ; € R* zwischen Drehachse und Kollisionspunkt, der Bremszeit
Ty € R* sowie der maximalen Gelenkwinkelgeschwindigkeit u™ € R des betrachteten Gelenks.
Um der Planung ein Bewusstsein iiber Hindernisse und die Existenz der invasiven Sicherheits-
funktion zu geben, werden Nebenbedingungen aufgestellt, die einen Mindestabstand oberhalb
von d~ fordern. Zusammen mit der minimalen Horizontldnge K~ ermdglicht dies der Planung
statische Hindernisse rechtzeitig wahrzunehmen und im Rahmen der Planungskriterien komfor-
tabel vor ihnen anzuhalten oder sie zu umfahren. Die Verletzung eines Schwellwerts bedeutet
demnach nicht zwangslédufig direkt eine reale Kollision, wird im weiteren Verlauf der Einfachheit
halber aber weiterhin so bezeichnet. Uber die Nebenbedingung wird die Kollisionsfreiheit an die
Giiltigkeit einer Losung gekniipft. Distanzbasierte Realisierungen sind dabei die verbreitetste
Methode Nebenbedingungen zur Separation von Hiillkdrpern aufzustellen und werden auch in
dieser Arbeit verfolgt. Die Ungleichheitsnebenbedingungen h(-) der NLPs aus Kapitel 3 werden
entsprechend ergiinzt:

-

(3.17b), (3.24&) oder (3.29b)

dl; - d((D](Xk), (92(Xk)) k = 1,2, oo ,K - 1

h(z) := 1 <0. (4.21)

Y(O,(),05() € RX R

dz — d(O,(x,), 0y) k=1,2,...,K—-1

V(O,(-),0,) € R X C

.

Die Schwellwerte dy > d~ und d > d~ erlauben eine individuelle Anpassung je nach Hinder-
nisklasse und sind fiir die Versuche in den Begleitinformationen in Anhang B angegeben.

Durch die Kollisionsvermeidung erhoht sich die Anzahl an Ungleichheitsbedingungen unabhén-
gig von der Transkriptionsmethode auf Ny = 6 N (K —1)+Ny+N(. Darin sind Ny = Nyp(K—1)
und N = Npe(K — 1) sowie Ngg = |R X R| und Ng. := |R X C| die Anzahl der Kollisions-
paare der jeweiligen Kategorie. Fiir N sind tiblicherweise nicht alle Kombinationen |R|-|R | re-
levant, da nicht alle Armkorper miteinander kollidieren konnen. Bei Ny wird durch Betrachtung
aller Kombinationen |R| - |C| die Anzahl an Ungleichheitsnebenbedingungen N, z. B. fiir den
URI0 (N =6, Ngg = 8 und K = 31) bereits ab 5 Hindernissen von der Kollisionsvermeidung
dominiert, da fiir jedes Hindernis |R| = 6 Kombinationen hinzukommen. Abbildung 4.5 ver-
gleicht die Anzahl der Ungleichheitsnebenbedingungen mit und ohne Kollisionsvermeidung fiir
den genannten Fall. Die konstante Verschiebung bei O Hindernissen ergibt sich durch Ny = 240.
Werden anstelle von |R| - |C| Kombinationen nur die jeweilige Kombination mit dem kleinsten
Abstand berticksichtigt, miissen nur Ny~ = 1 - |C| Fille betrachtet werden. Der Schnittpunkt
verschiebt sich auf 28 Hindernisse bzw. verringert sich Ny; von 2220 auf 1470. Auf die gleiche
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mm Ny, ohne Kollisionsvermeidung Nc + Ny fiir Npc =6-[C| Nc + Ng fiir Npc =1-|C]|
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Abbildung 4.5.: Vergleich der Anzahl an Ungleichheitsnebenbedingungen ohne Kollisionsvermeidung
mit denen, die durch Betrachtung aller Distanzpaare bzw. nur des kritischen Paares durch die Kollisions-
vermeidung hinzukommen.

Weise lédsst sich auch Ny weiter auf 1 reduzieren, was aber aufgrund der bereits reduzierbaren
Potenzmenge | R X R| nicht verfolgt wird.

Anndherungskosten zur Bewertung der Nahe zwischen Hullkorpern

Bisher wird iiber die Nebenbedingungen ein Mechanismus zur Beriicksichtigung von Mindestab-
stinden realisiert. Ohne Weiteres wird die Planung diese Mindestabstinde ausnutzen und Losun-
gen bis an deren Rand optimieren, was angesichts von Ungenauigkeiten der Umgebungserfassung
zu Uberschreitungen und extremen Reaktionen des Losungsverfahrens fiihren kann [Krd+20b].
Um dies zu entschérfen, wird mit Anndherungskosten ein abstoender Effekt zwischen Hiillkor-
pern erzeugt, sobald ein Aktivierungsschwellwert d, € R* unterschritten wird. Auf diese Weise
wird dem NLP die Nihe zu Hindernissen auf einem groferen Intervall bewusst. Nachfolgend sind
mehrere bekannte Potentialfunktionen p i R->R definiert, die hinsichtlich der Verwendung
als Anndherungskosten diskutiert werden:

p()

1 1 1
py(d) =1 2 (E B d_o) d < d, [Kha85], (4.22)
0 d>d,
0 " +
2 d?
d-dy)” d<d 0
d) = ( 0 =4 Moh+95], 4.23
P[z]( ) { 0 d > d, [Mo ] ( )
0 4 dr
o d<d, =
p(d) =19 7 dy, <d <d, [Bal+06], (4.24)
< d>d, T
d >
doo dO d
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= p()

py(d) =

yER [Tea+14], (4.25)

p(-)

1
d? — d2

o]

pis(d) = [Zub15]. (4.26)

0 =
d d

Die Distanz d(-) zwischen zwei Hiillkorpern ist zur besseren Lesbarkeit mit d abgekiirzt. Der
Schwellwert d < d, markiert, soweit verfiigbar, den Punkt ab dem die Potentialfunktion gegen
oo strebt.

Die Potentiale pj;,(-), py(-) und ps,(+) sind als Kostenterme ungeeignet, da der Funktionswert
auch fiir unkritische Abstinde (d > 0 und d > d,,) nie den Wert 0 annimmt und es dadurch
zu Kompromissen bei der Optimierung kommt. Je nach relativer Gewichtung zwischen dem
Potential und dem Kostenterm (3.2) stellt sich eine Kompromisslosung ein und der Zielzustand
x; wird nicht erreicht. Das Potential p;;,(-) ist fiir Abstéinde oberhalb des Schwellwerts d,, gleich 0,
strebt allerdings wie pj3(-) gegen unendlich fiir d — 0. Selbiges Problem hat p5,(-) fiir d — d .
Unendlich hohe Kosten verleihen dem Kostenterm den Charakter einer harten Nebenbedingung.
Losungsverfahren nutzen diesen Effekt zur Beriicksichtigung von Ungleichheitsnebenbedingun-
gen (vgl. Barrierefunktion in (3.38)). Wenn die Losung eines NLP eine Bedingung, wie den nicht
zu unterschreitenden Abstand zu einem Hindernis, einhalten soll, sind dafiir die Schnittstellen fiir
harte Nebenbedingungen wie im Abschnitt zuvor zu préferieren. Sie bieten den Vorteil, dass das
Losungsverfahren zielgerichtet und damit effizienter arbeitet, da es die Absichten des Problems
préziser erfasst. Da Potentialfunktionen in ihrer traditionellen Verwendung iiblicherweise nicht
mit negativen Distanzen umgehen miissen, zeigt sich bei py;,(+), p3;(+) und p5,(-) das Problem,
dass der Funktionswert fiir d < 0 wieder abnimmt, was eine Trajektorie schlieBlich weiter in eine
Kollision hineinfiihrt. Damit besitzt lediglich pj,,(-) geeignete Eigenschaften zur Verwendung
als Kostenterm. Darauf aufbauend wird das folgende Potential p : R — R* definiert, welches die
Abhingigkeit bei d = 0 vom Schwellwert d,, 16st:

2

d

p(d) = {(d_o ; 1) jsj(’. (4.27)
> d

Dies ermoglicht neben einer einfacheren Gewichtung eine flexible Wahl von Schwellwerten, z. B.
s0, dass sich der Roboter wegen der Vermeidung von Selbstkollisionen nicht unnétig einschrankt
oder Hindernisse potentielle Zielzustinde in ihrer Nédhe nicht verbieten.

Der Kostenterm ¢y : RN X R — R realisiert die Anniherungskosten und besteht aus den iiber
Wy € R* und W € R* gewichteten Potentialsummen der verschiedenen Hiillkorperklassen:

cu(X,. k) 1= Wy D p(d(O4(x,), O5 (X)) + W D p(d(O,(x,), O,)). (4.28)

(0,,0,)ERXR (0,,0,)ERXC

Die Potenzmenge R X R umfasst dabei, wie schon bei den Nebenbedingungen, nur relevante
Paare, die tatsdchlich kollidieren konnen. Es werden sowohl Selbstkollisionen des Roboters,
als auch solche mit statischen Hindernissen betrachtet. Zur besseren Parametrierung wird der
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Abbildung 4.6.: Zeitlicher Verlauf des kleinsten Abstands zwischen Roboter und Hindernissen fiir unter-
schiedliche Gewichte W und konstantes Q = 1 sowie R = 0. Die jeweils erreichte minimale Distanz fiir
eine Bewegung ist gestrichelt eingezeichnet.

Aktivierungsschwellwert d,, fiir beide Varianten mit di > d; und d > d gesondert definiert.

Kostenterm (4.28) wird als weiterer Summand zu den laufenden Kosten J (+) aus Gleichung (3.16)
aller NLPs addiert.

Einfluss der Gewichte

Storen Hindernisse die Bewegung, konkurrieren die Anndherungskosten (4.28) mit den Ziel-
kosten (3.2) sowie den Bewegungskosten (3.3) und es ergibt sich ein gewichteter Kompromiss
zwischen Zielnihe, Bewegung und Hindernisnidhe. Gewicht W, und Schwellwert d haben dem-
nach einen Einfluss auf das Ausweichverhalten. Die MHP plant zur Untersuchung die Bewegung
des UR10, die durch ein Hindernis der Form S, in der Nihe des Startzustands und eines in der
Nihe des Zielzustands gestort wird. Der Aktivierungsschwellwert liegt bei d- = 0,1 m und die
Nebenbedingungen zur Kollisionsvermeidung sind inaktiv. Weitere Details zum Versuchsaufbau
befinden sich in Anhang B.2.3.
Abbildung 4.6 stellt den Verlauf des kleinsten Abstands zwischen Roboter und Hindernissen fiir
verschiedene Gewichte W/,. dar. Die iibrigen Gewichte sind Q = 1 und R = 0. Zur besseren
Lesbarkeit sind die Verlidufe jeweils um eine Sekunde versetzt. Anhand der gestrichelten Hilfsli-
nien, die den jeweils kleinsten Abstand der Bewegung angeben, ist erkennbar, wie die Abstinde
beim ersten Hindernis konsistent kleiner ausfallen als beim zweiten Hindernis. Der Grund dafiir
ist, dass zu Beginn der Planung die Zielkosten (3.2) am groften sind und die Anndherung an
den Zielzustand den Wert der Kostenfunktion stédrker senkt als ihn die Potentiale durch einen
geringeren Abstand erhohen. Dieser Effekt relativiert sich zum einen durch sinkende Zielkosten,
wenn der Roboter dem Zielzustand ndher kommt und zum anderen durch das Gewichtsverhiltnis
%. Je groBer das Verhiltnis, desto geringer die Uberschreitungen des Schwellwerts dec.
Da die Kostenterme (3.2) und (3.3) beschrénkt sind, wird ein W/ fiir welches die Annéherungs-
kosten bei d = "f stets groBer sind, wie folgt abgeschitzt:

dc

W,
D <7> = TC > 40x" - x* + Rut -u*. (4.29)

Da die Potentiale nur lokal wirken, sind hohe Werte fiir W unter Beachtung der Konditionierung®
des NLP unkritisch. Die Gewichte der Anndherungskosten sind fiir die weiteren Versuche in

3Werte fiir Kosten und Nebenbedingungen sollten in einer GroBenordnung liegen, um negative Effekte aufgrund
der begrenzten Genauigkeit von Dezimalzahlen zu vermeiden.
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den Begleitinformationen in Anhang B angegeben. Alternativ zur Erhohung von W, lassen sich
samtliche Kosten vor der Gewichtung iiber Sittigungsfunktionen wie bei Fishman u. a. [Fis+20]
in das Einheitsintervall abbilden.

Berechnungszeiten von Kostenfunktion und Nebenbedingung

Zur Losung des NLP werden Kostenfunktion und Nebenbedingungen mehrfach ausgewertet,
womit die Dauer der Optimierung wesentlich vom Aufwand der Funktionsaufrufe abhiingt. Ab-
bildung 4.7 vergleicht die jeweils liber 10 000 Wiederholungen gemittelten Berechnungszeiten
fiir Kostenfunktion J(-) und Nebenbedingungen h(-) in zwei Szenarien fiir den UR10. Im ersten
Szenario wird fiir eine feste Anzahl von |C| = 10 Hiillkorpern (S;) der Einfluss der Horizontlidnge
K evaluiert. Das zweite Szenario bewertet fiir eine feste Horizontldnge K = 30 den Einfluss der
Anzahl |C|. Die Selbstkollisionsvermeidung ist in beiden Szenarien aktiv. Aus den Messwerten
wird jeweils ein lineares Modell angenédhert, um einen Trend abzuleiten. Weitere Informationen
zum Aufbau und den Modellparametern befinden sich in Anhang B.2.4.

Abbildung 4.7a zeigt, wie der Aufwand fiir jeden Schritt auf dem Horizont in der Kostenfunktion
mit4,77 us anndhernd genauso stark steigt, wie bei den Nebenbedingungen mit 4,60 ps. Durch die
Distanzfunktionen skalieren Kostenfunktion und Nebenbedingungen aus Sicht der Hinderniszahl
|C| mit 11,41 us bzw. 11,73 us ebenfalls annihernd gleich pro Hindernis, wie Abbildung 4.7b
verdeutlicht. Dabei verursacht ein weiteres Hindernis fiir Kostenfunktion und Nebenbedingungen
soviel Mehraufwand wie 2,39 bzw. 2,55 Horizontschritte. Eine Verringerung der Hindernisse
zahlt sich demnach mehr aus als eine Verkiirzung des Horizonts.

Die annéhernd gleichen Trends zwischen Kostenfunktion und Nebenbedingungen deuten dar-
auf hin, dass der mafgebliche Aufwand von identischen Komponenten herriihrt. Abbildung 4.8
veranschaulicht die Aufteilung der iiber 10 000 Wiederholungen gemittelten Berechnungszeiten
von Kostenfunktion J(-) und Nebenbedingungen h(-) bei reiner Selbstkollisionsvermeidung. Der
wesentliche Aufwand der Kostenfunktion in Abbildung 4.8a setzt sich aus der Vorwirtskinematik
(4.10) und den Distanzfunktionen (4.16) mit 38,7 % bzw. 45,1 % zusammen. Die quadratischen
Kostenterme (3.2) und (3.3) sowie die Potentialfunktion zur Berechnung der Annéherungskosten
riicken mit je 6,7 % bzw. 2,9 % in den Hintergrund. Der Aufwand der Ungleichheitsnebenbe-
dingungen in Abbildung 4.8b besteht ebenfalls im Wesentlichen aus der Vorwirtskinematik
(47,6 %) und den Distanzfunktionen (52,4 %), womit dies die mageblichen Komponenten sind.

J (gemessen) J (Modell) J (ideal) J (gemessen) J (Modell) J (ideal)
h (gemessen) h (Modell) h (ideal) h (gemessen) h (Modell) h (ideal)

[\
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S
(=]
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)
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I
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(a) Skalierung der Horizontldnge K fiir |C| = 10. (b) Skalierung der Hindernisse |C| fiir K = 30.

(=]

(=]

Abbildung 4.7.: Mittlere Berechnungszeiten von Kostenfunktion J(-) und Nebenbedingungen h(-) fiir den
UR10 mit Selbstkollisionsvermeidung. Die idealisierten Geraden betrachten nur den Aufwand dominanter
Funktionen.

37



Kapitel 4. Kollisionsvermeidung fiir statische Hindernisse
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Kostenfunktion J (-). gleichheitsnebenbedingungen h(-) mit reiner Selbstkol-
lisionsvermeidung.

Abbildung 4.8.: Aufteilung der Berechnungszeiten von Kostenfunktion und Ungleichheitsnebenbedingun-
gen fiir den UR10.

Die Vorwirtskinematik T(-) skaliert in Abhéingigkeit von K und die Distanzfunktionen in der
Abhingigkeit von |C|. Die Zustands- und Stellgro3enbeschriankungen erfordern wie die Gleich-
heitsnebenbedingungen keine nennenswerten Berechnungen und werden ausgelassen.

Werden die isolierten Berechnungszeiten (sieche Anhang B.2.4) der am Aufwand beteiligten
Komponenten betrachtet und mit K bzw. |C| skaliert, ergibt sich neben der bisher empirischen
Auswertung eine theoretische untere Schranke, die jeweils gestricheltin Abbildung 4.7 angegeben
ist. Demnach lésst sich der Zuwachs pro Horizontlinge fiir Kostenfunktion und Nebenbedingun-
gen im Idealfall auf 2,74 us bzw. 1,71 ps senken. Fiir die Skalierung pro Hindernis ergeben sich
5,58 us und 3,24 ps. Eine Vermutung fiir die gegenwirtig vergleichsweise schlecht skalierenden
Nebenbedingungen ist die Dimension von h(-) (vgl. Abbildung 4.5). Die Représentation von der-
art groBen Vektoren mit zur Laufzeit dynamischen Lingen ist langsamer als in der Kostenfunktion
eine Summe von Skalaren zu berechnen. Hinzu kommt, dass neben den isolierten Aufrufen der
Komponenten Datenstrukturen vorbereitet, kopiert und gepriift sowie Aufrufe durch unterschied-
liche Ebenen gereicht und Signale zu Analysezwecken nach auflen gefiihrt werden miissen. Bei
der Implementierung zu Forschungszwecken ist letztlich ein Kompromiss zwischen maximaler
Effizienz des Algorithmus und den Moglichkeiten zur Erweiterung und Modifikation zu finden.
Vielversprechendes Einsparpotential 1dsst sich anhand von Abbildung 4.8b identifizieren. Sie
zeigt, dass 52,4 % der Berechnungszeit fiir die Nebenbedingungen auf die Abstandsberechnun-
gen fillt. Da sie ebenfalls in der Kostenfunktion fiir jeweils dieselben Zustdnde auftreten, lassen
sie sich durch eine Spezialisierung der Implementierung des Losungsverfahrens einsparen. Bei-
spielsweise ist dies der Fall bei der Berechnung von Differenzenquotienten mit der Schrittweite
Az, wenn nach der Auswertung von J(z + Az) mit den Ergebnissen der Abstandsberechnungen
auch h(z + Az) bestimmt wird. Hierfiir bieten sich alternierende Teilaufrufe oder die Zwischen-
speicherung von Ergebnissen an. Der weitere Vorteil ist, dass damit die Vorwirtskinematik fiir
die Nebenbedingungen ebenfalls eingespart wird und der Aufwand, abgesehen fiir das Speichern
von Zwischenergebnissen, vollsténdig entfillt.
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Losung des Planungsproblems unter
zeitlichen Beschrankungen

Nachdem in den letzten Kapiteln Transkriptionsmethoden vorgestellt und das Planungsproblem
mit statischer Kollisionsvermeidung aufgebaut wurde, verfolgt dieses Kapitel die Vervollstindi-
gung des ersten Teils mit dem Ziel einer effizienten Losung des Planungsproblems am Beispiel
des Roboters UR10. Konkret umfasst dies die Festlegung auf eine Kombination aus Transkrip-
tionsmethode, Strukturausnutzung und Losungsverfahren unter Beachtung der Gréenordnung
und Sensitivitdt sowie dem praxisorientierten Umgang mit der verbleibenden Optimierungszeit.
Hierfiir verdeutlicht Abschnitt 5.1 zunédchst den Einfluss der Transkriptionsmethode und behan-
delt mit der Strukturausnutzung iiber einen Hypergraphen eine MaBnahme, die Gré3enordnung
durch Vorwissen zum Optimierungsproblem zu relativieren. Des Weiteren werden IP- und AS-
Losungsverfahren fiir die MHP bewertet und mit anderen spezialisierten Methoden verglichen.
Abschnitt 5.2 untersucht das Potential suboptimaler Losungen zur Reduzierung der Optimierungs-
zeit sowie der Korrektur von durch selbiger verursachter Verzogerungen. Das Kapitel schlief3t
mit der Festlegung von Zeitkonstanten ab, sodass die Anwendung der MHP im zweiten Teil der
Arbeit moglich ist.

Als Grundlage der Realisierung der MHP und des Hypergraphen dient ein Framework zum
Vergleich unterschiedlicher Regelungskonzepte, das im Rahmen der Arbeit von Rosmann [R6s19]
mit dem Fokus auf die zeitoptimale modellpridiktive Regelung unter Mitwirkung entstanden ist.
Das Framework bietet unter anderem die Moglichkeit Parameter und Transkriptionsmethoden
fiir Optimalsteuerungsprobleme und verkniipfte Losungsverfahren zu variieren. Das Framework
wurde im Rahmen dieser Arbeit mit den Kostenfunktionen und Nebenbedingungen zur MHP
(Kapitel 3 und 4) sowie der Losungsverfahren aus diesem Kapitel ausgebaut.

Die Ergebnisse dieses Kapitels basieren in Teilen auf den Publikationen [Krd+20b; R6s+18].

5.1. Spezialisierung auf die Trajektorienoptimierung

Mit den Transkriptionsmethoden aus Kapitel 3 wird das OSP in unterschiedlich sensitive NLPs
mit verschiedenen Groenordnungen iiberfiihrt. Bei den SchieBverfahren erhoht sich die Sen-
sitivitit, je langer die SchieBintervalle werden, da das Losungsverfahren in ihnen nur iiber die
Integration der Systemdynamik Einfluss auf die Zustidnde und damit Kostenfunktion und Neben-
bedingungen nehmen kann. Daneben beeinflusst die Transkriptionsmethode die GroBenordnung
in Form von D und N, wie Abbildungen 5.1 und 5.2 jeweils in Abhéngigkeit der Horizontlénge
K und verschiedene Intervallzahlen I fiir den UR10 (N = 6) verdeutlichen. Bei der vollstindi-
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Abbildung 5.1.: Auswirkung der Horizontldnge auf ~ Abbildung 5.2.: Auswirkung der Horizontldnge auf
die Dimension des Optimierungsvektors fiir unter-  die Dimension der Gleichheitsnebenbedingungen
schiedliche Transkriptionen. fiir unterschiedliche Transkriptionen.

gen Diskretisierung steigen D und N am stérksten. Bei den SchieBverfahren skaliert N; mit der
Intervallzahl und nicht der Horizontlénge. Fiir I = 1 ergibt sich das EinfachschieBverfahren, das
keine Gleichheitsnebenbedingungen besitzt. Die Schieverfahren erreichen bei kleinstmoglicher
Intervalllinge K’ = 2 annédhernd dieselben Dimensionen wie die vollstindige Diskretisierung
bei K =1+ 1.

Fiir die vollstidndige Diskretisierung ergibt sich fiir K = 31 eine Gréenordnung von D = 360
und N = 180. Nimmt man dariiber hinaus Selbstkollisionen und |C| = 4 hinzu, ist N{; = 1440.
Werden diese Groenordnungen auf die KKT-Matrix in Gleichung (3.42) fiir die [P-Methode
ibertragen, ergibt sich eine Dimension von 3420 x 3420. Bei einer AS-Methode nach (3.44) sind
es noch ungefihr 1440 x 1440. Die genaue Zahl hingt von den aktiven Ungleichheitsnebenbe-
dingungen ab, die in diesem Zahlenbeispiel fiir die konstanten Beschrinkungen nur einseitig
gesittigt (3N(K — 1)) angenommen werden. Wird dasselbe Optimierungsproblem mit dem
Einfachschie3verfahren transkribiert (I = 1), belaufen sich die Dimensionen fiir die IP- und
AS-Methode auf 3060 x 3060 bzw. 1080 x 1080.

Die zuvor genannten Grofenordnungen sind in Tabelle 5.1 fiir K = 31 und weiteren Inter-
vallzahlen zusammengetragen. Die Intervalle sind dabei so aufgeteilt, dass sie dquidistant und
in ganzzahliger Linge resultieren. Der Wert I = 30 reprisentiert die vollstandige Diskretisie-
rung. Es ist erkennbar, dass die IP-Methode zwar das grofite Gleichungssystem 16st, die AS-
Methode allerdings auf das Finden des AS angewiesen ist. In jedem Fall benétigt die Losung
derart groBer Gleichungssysteme Zeit und erhoht neben dem Aufwand fiir Funktionsaufrufe die
Optimierungszeit. Sie ist in der letzten Spalte von Tabelle 5.1 in Form der durchschnittlich be-
notigten Optimierungszeit bis zum Erreichen eines Kostenschwellwerts angegeben. Die MHP
wird mit dem Startzustand initialisiert und fiihrt 10 Planungszyklen durch, wobei die optimier-

Tabelle 5.1.: Gegeniiberstellung der Groflenordnungen mit den resultierenden Dimensionen der KKT-
Matrix und Optimierungszeiten fiir unterschiedliche Transkriptionen bei K = 31.

Dimension KKT-Matrix Optimierungszeit in s
1 D Ng Ny IP AS IPOpt SLSQP
1 180 0 1440 3060 1080 6,50 11,39
2 186 6 1440 3072 1092 5,23 8,22
3 192 12 1440 3084 1104 5,79 7,91
6 210 30 1440 3120 1140 6,96 6,96
30 360 180 1440 3420 1440 7,28 7,05
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Abbildung 5.3.: Strukturen der Jacobimatrix H(-) fiir verschiedene Transkriptionen.

ten Stellgrofen nicht vom Roboter umgesetzt werden, um den Einfluss der teilweise hohen und
variierenden Laufzeiten auf die Entwicklung der Versuche zu eliminieren. Verwendet werden
die AS-SQP-Methode SLSQP und die IP-Methode IPOpt, womit zwei bekannte Klassen von
Losungsverfahren vertreten sind. Weitere Daten zum Versuch befinden sich in Anhang B.3.1.
Die sinkenden Optimierungszeiten bei der IP-Methode verdeutlichen, dass es von fallender Gro-
Benordnung zunichst stirker profitiert als es von der steigenden Sensitivitidt nachteilig beeinflusst
wird. Erst beim Einfachschieverfahren dominiert schlielich die Sensitivitit und die Optimie-
rungszeit steigt. Die AS-Methode reagiert starker auf die Sensitivitidt und profitiert von der Verrin-
gerung der GroBenordnung kaum. Lediglich die Aufteilung I = 6 kann relativ zur vollstindigen
Diskretisierung leichte Verbesserungen erzielen, da sich die Gro3enordnung am stérksten ver-
ringert. Im Direktvergleich ist die AS-Methode nur bei vollstandiger Diskretisierung schneller,
ansonsten setzt sich trotz der hoheren Dimension der KKT-Matrix die [P-Methode durch oder
ist gleichauf. Die kiirzeste Optimierungszeit von 5,23 s erzielt das IP-Verfahren fiir I = 2. Die
erzielten Optimierungszeiten sind noch weit von einer brauchbaren! Wiederholfrequenz entfernt
und benotigen weitere Verbesserungen. Der néchste Abschnitt zeigt, wie durch Vorwissen zum
NLP die Dimensionen relativiert und die Losungsverfahren weiter beschleunigt werden.

Besonderheiten von diskreten Optimalsteuerungsproblemen

Gleichungen (3.42) und (3.44) verdeutlichen bereits, dass nicht alle Eintrige der KKT-Matrizen
besetzt bzw. variabel sind. Die 3420 x 3420 KKT-Matrix bei der IP-Methode aus dem letz-
ten Abschnitt besitzt z. B. mindestens 71,5 % strukturelle Konstanten. Liegt dem NLP ein OSP
zugrunde, kommen weitere hinzu, die unter anderem in Form von Nullen durch Unabhéngig-
keit zwischen den Optimierungsvariablen und den Nebenbedingungen sowie Summanden der
Kostenfunktion in den Jacobi- und Hessematrizen entstehen. Da diese Abhingigkeiten von der
Transkriptionsmethode beeinflusst werden, ist die Struktur stirker oder schwicher ausgeprigt.

Abbildung 5.3 zeigt die Struktur einer Jacobimatrix H(-) € RM*? der Ungleichheitsnebenbe-
dingungen fiir jede Transkriptionsmethode. Das zugrundeliegende NLP verwendet aus Darstel-
lungsgriinden K = 31, N = 1 und keine Kollisionsvermeidung. Von Null verschiedene Eintréige
werden als Punkte reprédsentiert. Die Dimension beim Einfachschiefverfahren ist mit 180 x 30

IEin exakter Wert ist abhingig von der zu erwartenden Bewegungsgeschwindigkeit der Hindernisse. Die
ISO 13855 nimmt z.B. bis zu 2,5ms™! bei gehenden Personen an. Im Rahmen praktischer Versuche hat sich
eine Wiederholfrequenz um die 10 Hz als brauchbar erwiesen.
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am kleinsten, jedoch auch zu 36,6 % besetzt. Mit 180 X 32 sind die Dimensionen beim Mehrfach-
schieBBverfahren (I = 3 und K’ = 11) nur geringfiigig groBer, dafiir ist die Matrix blockdiagonal
aufgebaut und nur zu 13,5 % besetzt. Die vollstindige Diskretisierung liefert mit 180x60 die groB-
te Dimension, erreicht damit allerdings einen banddiagonalen Aufbau und ist zu 2,2 % besetzt.
Die genaue Anordnung der Strukturen variiert je nach Reihenfolge der Optimierungsvariablen
und Nebenbedingungen.

Von den von Null verschiedenen Eintrdgen konnen oftmals auch Konstanten vorberechnet wer-
den. Am Beispiel der vollstindigen Diskretisierung entstehen Konstanten in der Hessematrix
quadratischer Kostenfunktionsterme, die Teil des Ausdrucks VﬁzL(-) ist:

K-1 K-2
Vo | D) ex®e k) + Y ep(u. k)| =2diag(Q ... @ R ... R)eRP>?  (51)
k=1 k=0

oder bei den Gleichheitsnebenbedingungen (3.29¢) fiir einen Parallelintegrator:
=T 1
G() = ~T; -1 1 € RNoxP, (5.2)
T ) —1 1

Gleiches gilt fiir die Ungleichheitsnebenbedingungen (3.29b). Fiir die Potentialfunktion (4.27)
lasst sich eine Ableitung fiir d(-) < d, nur bis auf die Distanzfunktion angeben, da fiir letztere
keine analytische Ableitung vorliegt:

op(d())) _ dp(-) ad(-) _ 2(d()) —dy) ad()

= = 53
0z od(-) o0z dg 0z (5-3)

Die Distanzfunktion und damit auch die Kollisionsnebenbedingungen werden numerisch iiber
zentrale Differenzen abgeleitet.

Die Losungsverfahren arbeiten iiberwiegend mit Ableitungen von Kostenfunktion und Neben-
bedingungen und generieren bei Nutzung von Differenzenquotienten jeweils mindestens zwei
Funktionsaufrufe pro skalare Variable. Das vorherige Kapitel hat gezeigt, welche Laufzeiten
mit dem Aufruf von Kostenfunktion und Nebenbedingungen verbunden sind. Das Vorwissen
beziiglich Struktur und Konstanten ermdéglicht es, nur die variablen Werte der Matrizen zu bestim-
men und die aufwindige Berechnung von strukturellen Konstanten oder Nullen zu vermeiden.
Werden dariiber hinaus die diagonalen Komponenten innerhalb der KKT-Matrix so umgeformt,
dass letztere zunehmend blockdiagonal ist, beschleunigt dies zusitzlich die Losung des Glei-
chungssystems [Bar+00]. Das Ziel effizienter Losungsverfahren ist daher, das Vorwissen iiber
die speziellen NLPs in Form von Struktur und Konstanten méglichst vollstindig zu nutzen.

Reprasentation von Abhangigkeiten mittels Hypergraphen

Die Identifikation von strukturellen Konstanten wie (5.1) oder (5.2) hiangt von der konkreten
Kostenfunktion sowie den Nebenbedingungen ab und erfolgt bei spezialisierten Verfahren iibli-
cherweise hiindisch bei dessen Implementierung. Im Folgenden wird die Methode von R6smann
u. a. [Ros+18] und Rosmann [R6s19] verwendet, in der Kostenfunktion und Nebenbedingungen
in Teilfunktionen fiir eine moglichst kleine Menge an Zustidnden und Stellgréen zerlegt werden.

42



5.1. Spezialisierung auf die Trajektorienoptimierung
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Abbildung 5.4.: Ausschnitt des Hypergraphens eines NLP nach vollstindiger Diskretisierung fiir K =4
und N = 1. Eingetragen sind nur die quadratischen Kostenterme und Gleichheitsnebenbedingungen.

Anschliefend werden die Abhidngigkeiten der Teilfunktionen zu den Optimierungsvariablen in
einem Hypergraphen verkniipft. Sofern vorhanden, konnen bei den Teilfunktionen auch analyti-
sche Ableitungen oder strukturelle Konstanten angegeben werden, ansonsten kommen zentrale
Differenzen zum Einsatz.

Abbildung 5.4 zeigt einen Teil des Hypergraphens eines NLP mit K = 4 und N = 1, das iiber
die vollstindige Diskretisierung transkribiert ist. Die Knoten sind als Kreise dargestellt und re-
présentieren die Optimierungsvariablen, wobei x, der gegenwirtige Roboterzustand und damit
konstant ist. Kanten werden iiber Rechtecke dargestellt und verbinden ungerichtet einen oder
mehrere abhingige Knoten. Sie reprisentieren die Teilfunktionen der Kostenfunktionen und
Nebenbedingungen. Dargestellt sind nur die N; = 3 Gleichheitsnebenbedingungen g;(-) mit
i = 1,2,3 sowie die Kostenfunktion J (+) mit den rein quadratischen Kostentermen cy(x,, k)
(k = 1,2,3) und cy(y;, k) (k = 0,1,2). Fiir die Teilfunktionen g;(-) entsprechen die Triple
(u;, x;, x,,,) jeweils der kleinsten Menge an abhéngigen Optimierungsvariablen. Die Teilfunk-
tionen der Kostenfunktion liegen bereits in rein zustandsabhédngigen Termen cy(x,, k) sowie
von den Stellgroflen abhiingigen Termen c(u,, k) vor. Wird der Gradient sz (+) iiber zentrale
Differenzen bestimmt:

J(@z+ Az) — J(z — Az)

V.J()~ o

(5.4)
sind 2D = 12 Aufrufe auf J(-) und damit auf jeder Teilfunktion nétig, die iiberwiegend Nullen
berechnen, da sie von den meisten Optimierungsvariablen unabhéngig sind. Durch den Hyper-
graphen sind die Teilfunktionen von J (-) und ihre Abhingigkeiten bekannt, sodass nur sie gezielt
aufgerufen und die abhéngigen Optimierungsvariablen variiert werden. Damit wird jede Teil-
funktion nur zweimal aufgerufen.

Um den Einfluss des Hypergraphens bei verschiedenen Kombinationen aus Losungsverfahren
und Transkriptionsmethode zu bewerten, werden in Abbildung 5.5a die prozentualen Anteile an
den Aufrufen der Anndherungskosten (4.28) und an der insgesamt erzielten Optimierungszeit
aus Tabelle 5.1 angegeben. Die neuen Optimierungszeiten werden auf dieselbe Weise erhoben
wie in Tabelle 5.1. Es ist zu sehen, wie der Hypergraph bei vollstdndiger Diskretisierung (I = 30)
die groBte Reduktion von Aufrufen ermoglicht und dieser Effekt in Richtung I = 1 abnimmt, da
die Abhingigkeiten zu den Optimierungsvariablen zunehmen. SLSQP kann nur bei I = 30 ge-
ringfiigig mehr profitieren (1,6 %) als IPOpt (1,8 %) und liegt ansonsten unterhalb der Reduktion
von [POpt. Das liegt daran, dass die Realisierung von SLSQP Ableitungen und Funktionswerte
zusammen berechnet und somit eine grundsitzlich hohere Anzahl von Aufrufen neben jenen
entsteht, die fiir die Ableitungen notwendig sind. Wihrend dies der Hypergraph fiir I = 30 noch
abfedert, verstérkt sich der Effekt in Richtung I = 1.

Durch die verringerten Aufrufe wird die Optimierungszeit fiir alle Intervallzahlen gesenkt. Dabei
erreicht SLSQP durch das Zusammenspiel von verringerter Grof3enordnung und Funktionsauf-
rufen fiir I = 6 seine grofite Reduktion auf 33 % (2,3 s) der vorherigen Optimierungszeit.
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(a) Prozentuale Reduktion von Aufrufen der Annihe- (b) Absolutwerte der mittleren Optimierungszeiten bei
rungskosten und der mittleren Optimierungszeit gegen-  Strukturausnutzung.

iiber Tabelle 5.1.

Abbildung 5.5.: Einfluss der Strukturausnutzung durch den Hypergraphen auf die Aufrufe der Annéhe-
rungskosten und mittleren Optimierungszeit.

Dies ist insgesamt die Konstellation mit der geringsten Optimierungszeit fiir SLSQP, wie Abbil-
dung 5.5b mit absoluten Zahlen verdeutlicht. Anders als SLSQP, nutzt IPOpt zusétzlich die diago-
naldhnlichen Strukturen aus und erzielt zusammen mit den geringeren Aufrufen eine Reduzierung
der Optimierungszeit auf 2 % (0,12 s) bei I = 30. Wihrend IPOpt ohne Strukturausnutzung noch
von der Reduzierung der Gréenordnung profitiert (Tabelle 5.1), dominiert mit Strukturausnut-
zung die Anfilligkeit fiir die Sensitivitét, sodass I = 30 insgesamt die Konstellation mit der
geringsten Optimierungszeit fiir [IPOpt darstellt. Auf eine Auswertung der Optimierungszeiten
bei Warmstarts wird aufgrund der bereits ca. 19-mal langsameren Laufzeit von SLSQP verzichtet,
auch wenn AS-Methoden Vorteile bei Warmstarts besitzen.

IPOpt besitzt die Moglichkeit verschiedene Losungsverfahren fiir das lineare Gleichungssystem
(3.42) des Newton-Schritts zu verwenden. Tabelle 5.2 fasst die mittleren Optimierungszeiten
aus 10 Wiederholungen mit verschiedenen Verfahren fiir / = 30 zusammen und normiert dabei
auf MA?27, der fiir die bisherigen Ergebnisse verwendet wurde. Weitere Details zu den Imple-
mentierungen befinden sich in Anhang B.3.2. Die Verfahren MA77 und MUMPS? fallen mit
einer erhohten Laufzeit auf. Ersterer ist fiir speicherintensive Probleme optimiert und letzterer
auf Parallelitiit, was beides einen gewissen Mehraufwand verursacht, der sich als nicht vorteilhaft
erweist [Tas+19]. MAS57 ist die Weiterentwicklung von MA27 und nutzt hardwareoptimierte
BLAS*-Routinen und ist speziell fiir diinn besetzte Matrizen geeignet, womit er sich von seinem
Vorgiinger und den Varianten MA97 und PARDISO? absetzt.

Da IPOpt fiir I = 30 mit MAS57 die kiirzeste Optimierungszeit von ca. 0,11 s erzielt, stellt diese

Tabelle 5.2.: Mittlere und auf MA27 normierte Optimierungszeiten unter Verwendung unterschiedlicher
Losungsverfahren fiir das Gleichungssystem des Newton-Schritts bei [POpt.

MA27 MAS57 MA7T7 MA97 MUMPS PARDISO
[Duf+83] [Duf04] [Rei+09] [Hog+11] [Ame+01] [Sch+01]
1,0 (0,125) 0,95 1,49 1,0 2,16 1,04

2Multifrontal Approach

3Multifrontal Massively Parallel Sparse Direct Solver
*Basic Linear Algebra Subprograms

3Parallel Direct Solver
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Abbildung 5.6.: Durchschnittliche Berechnungszeiten ohne Hindernisse aber mit Selbstkollisionsvermei-
dung fiir unterschiedliche Horizontlangen.

Konstellation zusammen mit dem Hypergraphen die Realisierung der MHP fiir den weiteren
Verlauf der Arbeit dar und wird mit IPTOP® abgekiirzt.

Vergleich mit anderen Frameworks zur Trajektorienoptimierung

Nachdem die Auswertung in den vorherigen Abschnitten IPTOP mit der Kombination aus voll-
standiger Diskretisierung, Hypergraph und dem Losungsverfahren IPOpt als schnellste Variante
bestimmt hat, bleibt abschlieBend zu bewerten, wie diese Kombination gegeniiber weiteren spe-
zialisierten Ansétzen aus der Literatur einzuordnen ist. Fiir die anschlieBende Auswertung wird
mit ALTRO und HQP jeweils ein auf die Trajektorienoptimierung bzw. auf die optimale Re-
gelung spezialisiertes Verfahren ausgewdhlt. Ersteres basiert auf dem EinfachschieBverfahren
und letzteres auf der vollstandigen Diskretisierung, womit eine Variation der Intervallzahl ent-
fillt. Beide Verfahren nutzen das Vorwissen, dass das NLP aus einem OSP stammt. ALTRO
16st das NLP mit einer AL’-Methode und HQP iiber den SQP-Ansatz mit einer IP-Methode fiir
das quadratische Unterproblem. Die Implementierungen von Kostenfunktion und Nebenbedin-
gungen sowie die Initialisierung iiber den aktuellen Zustand sind fiir alle Verfahren gleich. Die
Auswertung variiert die Horizontlinge und Hiillkorperzahl. Als Hiillkorper werden Kugeln (Sp)
verwendet, da es primédr um die Dimensionsidnderungen der Ungleichheitsnebenbedingungen
geht. Weitere Details zum Aufbau befinden sich in Anhang B.3.3.

Abbildung 5.6 vergleicht die mittleren Laufzeiten von je 10 Wiederholungen der drei Verfahren
fiir verschiedene Horizontldngen ohne Hindernisse mit Selbstkollisionen. Dieser Fall entspricht
der Planung bei dynamischen Zielzustinden im hindernisfreien Raum. Ohne Hindernisse werden
nur die Distanzen fiir die Selbstkollisionsvermeidung berechnet und es tiberwiegt die Groflenord-
nung des NLP. HQP geht mit den niedrigen Grofenordnungen am besten um und bendtigt die
geringste Optimierungszeit. Zusitzlich besitzt das NLP bei reiner Selbstkollisionsvermeidung
vergleichsweise wenig nichtlineare Nebenbedingungen, sodass das quadratische Unterproblem
bei HQP nah am NLP liegt und die Zielstrebigkeit der Newton-Schritte hoher ist. IPTOP benotigt
eine um ca. 19,3 ms hohere Berechnungszeit als HQP, der sich jedoch fiir groBere K angesichts
des Zuwachses pro 10 Horizontschritte als linearen Trend von 7,47 ms fiir IPTOP und 8,86 ms
fiir HQP relativiert. Bei AL-Methoden werden die Nebenbedingungen in Form von gewichte-
ten Straftermen in die Kostenfunktion integriert. Zu Beginn sind die Gewichte klein und die
Optimierung fokussiert sich primér auf die Minimierung der urspriinglichen Kostenfunktion.
Mit fortschreitenden Iterationen steigen die Gewichte, wodurch der Fokus auf die Einhaltung

SInterior Point Trajectory Optimization
TAugmented Lagrangian
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Abbildung 5.7.: Durchschnittliche Berechnungszeiten fiir K = 31 mit Selbstkollisionsvermeidung und
unterschiedlicher Hinderniszahl.

der Nebenbedingungen gelegt wird. Fiir ALTRO bedeutet das in diesem Fall, dass zunéchst die
Trajektorie in Richtung Ziel gestreckt wird, um die Kosten J(-) zu minimieren. AnschlieBend
werden vermehrt die Nebenbedingungen beziiglich der Stellgro3e und Selbstkollisionen beriick-
sichtigt und die Trajektorie wieder gestaucht, womit ein Teil der vorherigen Optimierungsarbeit
unnotig war. Wihrend dieses Vorgehen fiir K = 11 noch geringfiigig (ca. 4,6 ms) schneller ist
als IPTOP, wird die Optimierungszeit ab K = 21 zunehmend schlechter.

Abbildung 5.7 zeigt die Wiederholung der Versuche fiir eine Horizontldnge von K = 31 und
variabler Hiillkdrperzahl. Der erste Fall entspricht dem fiir K = 31 aus Abbildung 5.6. Kommen
Hindernisse hinzu, wird die Optimierungszeit stirker vom Aufwand der Distanzberechnungen
beeinflusst und Verfahren profitieren zunehmend von weniger Funktionsaufrufen. ALTRO ist
hier aufgrund der wiederholten Optimierung der erweiterten Kostenfunktion, die selbst mehrere
Wiederholungen beinhaltet, im Nachteil. IPTOP und HQP haben zwar groere Gleichungssys-
teme als ALTRO, nédhern sich dem Optimum dadurch aber meist auch mit gro3eren und damit
weniger Schritten/Funktionsaufrufen an. Zusammen mit entsprechend schnellen Verfahren wie
MAS57 bei IPTOP und SpBKP? bei HQP zur Losung dieser Gleichungssysteme unter Ausnut-
zung diinnbesetzter Strukturen, ergibt sich eine kiirzere Optimierungszeit. Dabei skaliert IPTOP
mit 14,42 ms pro Hindernis besser als HQP mit 23,41 ms. Hinzu kommt, dass HQP weniger
flexibel bei der Formulierung von Teilfunktionen bei der Strukturausnutzung ist. Dadurch ist es
unter anderem nicht moglich, Nebenbedingungen fiir die Beschrinkung von Beschleunigungen
anzugeben, da abseits der Systemnebenbedingungen keine Argumente von Zustinden oder Stell-
groBen unterschiedlicher Zeitschritte unterstiitzt werden. Hierfiir bedarf es die Erweiterung des
Zustands um Gelenkwinkelgeschwindigkeiten und Anderung der StellgroBe in Gelenkwinkelbe-
schleunigungen, was N verdoppelt und die Groenordnung erhoht. Die Versuche werden daher
einheitlich ohne Beschrinkung der Beschleunigung durchgefiihrt.

5.2. Praktischer Umgang mit der Optimierungszeit

Der vorherige Abschnitt hat gezeigt, dass bei einer Optimierung mit verschiedenen Horizont-
langen und Hinderniszahlen Berechnungszeiten im Bereich um 100 ms zu erwarten sind. Um
auf Anderungen der Umgebung oder Aufgabe ziigig zu reagieren, ist eine moglichst geringe
Optimierungszeit notig. Der nidchste Abschnitt untersucht hierfiir das Potential von vorzeitigen
Optimierungsabbriichen.

8Sparse Bunch-Kaufman-Parlett
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Abbildung 5.8.: Prozentuale Verschlechterung von Losungen bei zeitlich beschrénkter Optimierungszeit
unter Variation der Hinderniszahl bei K = 51.

Abbruchkriterium und suboptimale Losungen

Fiir die MHP ist der Abbruch der Optimierung nach einer bestimmten Zeit T, interessant, da
es die Angabe einer unteren Schranke fiir die Wiederholfrequenz erlaubt. Ist die Losung nach
einer Optimierung nicht optimal aber verletzt keine Nebenbedingungen, sind die Auswirkungen
aufgrund der riickgekoppelten Planung vernachlidssigbar. Die folgende Auswertung untersucht,
wie sich Horizontldange und Hinderniszahlen auf die Qualitéit von Losungen in Form ihrer Kosten
bei unterschiedlich beschrinkten Optimierungszeiten auswirken.

Abbildung 5.8 zeigt fiir verschiedene Hinderniszahlen den Anteil, um den die Kosten der Losun-
gen mit beschrinkter Optimierungszeit hoher ausfallen als die einer unbeschrinkten Referenz-
16sung. Das Szenario ist dasselbe wie im vorherigen Abschnitt und verwendet die Hiillkorper-
form S,. Eine Horizontlinge von K = 51 ist bereits ohne Hindernisse so aufwindig, dass bei
To = 0,05 s nur eine Iteration auf dem Losungskandidaten ausgefiihrt werden kann, was eine
Erhchung der Kosten von 63,8 % bedeutet. Die Verschlechterung schlédgt sich jedoch vornehm-
lich im hinteren Teil des Planungshorizonts nieder, wihrend die erste StellgroBBe u, identisch
mit jener aus der konvergierten Losung ist und die Planung daher kaum beeintrachtigt. Kommen
Hindernisse hinzu, dauert bereits eine Iteration langer als 0,05 s, womit effektiv keine Planung
mehr moglich ist. Mit einem Zeitbudget von T;; = 0,1 s bzw. 0,2 s lassen sich mit K = 51 bei
bis zu 4 Hindernissen Losungen ohne Verschlechterung ermitteln. Bei 6 Hindernissen zeichnen
sich erste Verschlechterungen von 86,2 % (T, = 0,1s) und 10,2 % (T, = 0,2s) ab. In beiden
Fiillen ergeben sich marginale® Abweichungen in Form des absoluten Fehlers der ersten Stellgro-
Be in Hohe von 0,05 rad s~! und 0,02 rad s~!. Bei 8 Hindernissen fallen die Verschlechterungen
mit 108,3 % und 46,6 % stirker aus, wihrend die Abweichungen der ersten Stellgrofle weiterhin
marginal bleiben (0,04 rad s~ und 0,01 rad s1). Erst bei 39 Hindernissen ist keine Planung fiir
To = 0,1 s mehr moglich, bzw. bei 94 Hindernissen fiir T, = 0,2 s.

Wird fiir eine bestimmte Anzahl an Hindernissen eine bestimmte Planungsfrequenz bei moglichst
geringer Verschlechterung gesucht, ist die Verkiirzung des Horizonts eine Option, wie Abbil-
dung 5.9 fiir 6 Hindernisse zeigt. Ab einer Horizontldnge von K = 41 ist fiir T, = 0,05 s eine
Planung wieder moglich, besitzt jedoch eine Verschlechterung von 92,6 %. Diese verringert sich
auf 0 %, wenn der Horizont auf K = 11 verkiirzt wird. Durch Verringerung der Horizontlidnge
auf K = 41 ist die Planung fiir T, = 0,2s bereits ohne Verschlechterung moglich. Fiir 0,1 s

Werden Abweichungen in der StellgroBe als Abweichung von der Optimallosung aufgefasst, ergibt sich
nach einer Optimierung je nach Wiederholfrequenz ein suboptimaler Gelenkwinkel. Bei 10Hz sind es z.B.
0,1s-0,05rads™! = 0,005rad ~ 0,29° was im ungiinstigen Fall ca. 1,3 cm am Endeffektor des UR10 entspricht
(1,33 m Reichweite mit den gleichartig betroffenen Gelenken 2 und 3). Dies spiegelt nicht die Genauigkeit der
Planung wieder, einen festen Punkt anzufahren.
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Abbildung 5.9.: Prozentuale Verschlechterung von Losungen bei zeitlich beschriankter Optimierungszeit
unter Variation der Horizontldnge bei 6 Hindernissen.

ist dies ab einer Horizontldnge von K = 21 moglich. Bei einer Horizontlinge von K = 11
ist ab 52 Hindernissen keine Planung mehr fiir 7, = 0,05 s moglich und ab 220 Hindernissen
fiir T, = 0,1s. Diese beiden Extremfille fiihren allerdings in Kombination mit dem kurzen
Horizont zu einer stirkeren Beeintrichtigung der Stellgroen in Form einer langsameren Robo-
terbewegung. Letztlich bestimmt das konkrete Szenario die Abwédgung zwischen Hindernissen,
Horizontlinge und Planungsfrequenz. Mit Verweis auf Abbildung 4.4 lassen sich Hiillkorper
mitunter durch andere Formen substituieren und giinstig verringern.

Korrektur der Auswirkungen der Optimierungszeit

Die Optimierungszeit entfillt letztlich nie giinzlich, was die Auseinandersetzung mit den daraus
resultierenden Folgen erfordert. Die Auswirkungen der Optimierungszeit werden von Diehl u. a.
[Die+06] auch als Online-Dilemma bezeichnet und beinhalten zwei Aspekte. Abbildung 5.10
unterstiitzt die Erkldrung dieser Aspekte mit dem zeitlichen Ablauf bei der MHP. In der obe-
ren Zeile symbolisieren Rechtecke den Zeitraum [to, to+ TO] der Optimierung zwischen der
Messung des gegenwirtigen Zustands q(7,) und der Ausgabe der optimierten (und verspéteten)
StellgroBe u, = u(t,+T;). Die untere Zeile gibt an, welche StellgroBe fiir welchen Zeitraum am
Roboter wirkt. Unter der Annahme, dass die kommunizierte Stellgrole den Roboter ohne zusétz-
liche Verzogerung erreicht, wirkt sie auf einen T, dlteren Roboterzustand q(z, + T¢,). Im Idealfall
gab es keine signifikante Verdnderung des Roboterzustands, z. B. bei der Bewegung aus dem
Stillstand, sodass q(t,) ~ q(t, + T,) gilt. Dies ist jedoch spétestens nach Beginn der Bewegung
fiir #; nicht mehr garantiert. Das zweite Problem ist die Frage, welche Stellgrof3e im Intervall
[tl s+ TO] wihrend der Optimierung wirken soll, da Stellgroe u, nur fiir das Intervall [to, tl]

vorgesehen ist. Weitere Verzogerungen wie z. B. bei der Perzeption des aktuellen Zustands von

Planung: +:1 +:1 +:1

q(tg) uty +To) q)) u(t; +Top) q(ty) u(ty + 7o)
Roboter: ‘ ? ?
——
q(to + To) = q(tp) q(t; +To) # q(r)) To
0 Ty 1 2 "

Abbildung 5.10.: Zeitlicher Ablauf bei der Planung beginnend mit der Messung des Roboterzustands,
der eigentlichen Planung mit Dauer T, und der verzdgerten Ausgabe der Stellgrofle mit anschlieBender
Reaktion des Roboters.
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Roboter und Hindernissen oder bei der Umsetzung der Stellgrofle durch den Roboter werden
nicht gesondert behandelt. Sie lassen sich fiir den im Folgenden skizzierten Fall mit zu der durch
die Berechnungszeit bedingten Verzogerung zihlen [Fin05; Kri+20b].

Der erste Aspekt des Online-Dilemmas wird iiber die Schitzung von q(¢, + T,,) auf Basis von
q(t,) adressiert [Die4+06; Grii+17]. Er lasst sich unter Beachtung der Systemdynamik (3.1) iiber
eine Vorwirtssimulation der Stellgroen pridizieren:

t,+To
X, =q(,) + / u(ndr. (5.5

n

Da jedoch die Kenntnis iiber die am Roboter anliegende Stellgrofle im Intervall [tn, t, + TO]
notwendig ist, wird zuvor der zweite Aspekt des Online-Dilemmas behandelt. Unter der Annahme
einer fiir alle Planungszyklen n konstanten Zeitverzogerung T;,, kommt diese bei konstanter
Fortsetzung der StellgroBe u(t,+T,,) in das Intervall [tn w1 bapr T+ TO] einer Totzeit gleich, welche
die Planung und Ausfiihrung verschiebt. Wird der Verlauf der StellgroBen temporér gespeichert,
bestimmt die Vorwirtssimulation eine Schitzung fiir q(z, + 7). Zur Bewertung dieser Methode
wird sie beim UR10 eingesetzt und die Abweichungen von x, = ¢(7,) und X, zum tatséchlichen
Zustand q(7,+T,) fiir eine Bewegung mit 7, = 0,1 s bestimmt. Der geschitzte Zustand X, besitzt
eine mittlere Abweichung von ca. 0,001 rad und liegt damit néher am realen Zustand q(z, + T;,)

als x, = q(#,) mit ca. 0,02 rad.

Wahl der Zeitkonstanten und Tunneleffekt

Nach der Feststellung und Auseinandersetzung mit der Zeitverzogerung T, durch die Optimie-
rung, sind abschlieBend praktische Werte fiir das Planungszeitfenster 7}, und der Diskretisierung
T zu wihlen. Es ist offensichtlich, dass T, > T, gelten muss, weil sonst die Planungszeit T,
nicht einzuhalten ist. Fiir eine moglichst hohe Planungsfrequenz wird daher 7, = T, gewihlt.

Zur Festlegung der Zeitkonstante T, gilt es den sogenannten Tunneleffekt zu beachten, der be-
schreibt, wie zwischen den diskreten Zustinden x, verletze Nebenbedingungen unerkannt blei-
ben. Durch das Zusammenspiel zwischen maximaler Gelenkwinkelgeschwindigkeiten u* und
T ergibt sich ein potentieller Tunnel zwischen zwei Zustinden x, und x, ;. Abbildung 5.11a
zeigt diesen Tunnel beispielhaft anhand einer Vereinfachung des UR10 auf das zweite und dritte
Gelenk. Ein Hindernis O mir Radius ry dringt unbemerkt ein, wenn dessen benétigter Raum

0,5rads™! Irads™! 1,5rads™!
s D rad§7! o D 5rad ! mmmmm 3radsT!
0,2
SgE (Xt 1) T 0,15
g 0l
S~
(©) :
=~ 0,05
0 L | L J
Q © ) see(x;) 0 0.1 02 03 04 0,5
% 3 Tr/s —>
(a) Kinematische Veranschaulichung des (b) Phasenebene von Ty und ry mit Grenzen des Tunneleffekts fiir
Tunneleffekts zwischen zwei Zustinden. verschiedene maximale Gelenkwinkelgeschwindigkeiten. Der Tunnel-

effekt tritt rechtsseitig der Grenzen ein.

Abbildung 5.11.: Analyse des Tunneleffekts fiir einen auf das zweite und dritte Gelenk reduzierten UR10.
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Kapitel 5. Losung des Planungsproblems unter zeitlichen Beschrinkungen

kleiner ist als die Breite des Tunnels:

2ry < |lspe() = Spe(Xp || — 2 —d - (5.6)
\,-J . ~ J
Hindernis Tunnel

Die maximale Breite des Tunnels wird iiber den Abstand des Endeffektors zwischen beiden
Zustinden abziiglich des doppelten Radius r der Hiillkorper des letzten Armkdorpers und des
Mindestabstands d angenéhert. Abbildung 5.11b variiert T sowie Radius ry fiir do = 0 und
gibt fiir verschiedene maximale Stellgroflen die Grenzen des Tunneleffekts an. Linksseitig dieser
Grenzen ist der Tunnel zu schmal fiir das Hindernis. Die Gelenkwinkelgeschwindigkeiten beider
Gelenke addieren sich dabei wie in Abbildung 5.11a angedeutet. Wird z. B. von Hindernissen
mit r; = 0,05 m ausgegangen, fordert die Abschitzung fiir 7, = 0,2s eine Gelenkwinkelge-
schwindigkeit von maximal 1rads~!. Fiir T, = 0,1 s sind hingegen bis zu 2,5 rad s~! moglich.
Neben einem kleineren 77 ldsst sich der Tunnel auch durch Anwendung der Nebenbedingungen
auf eine temporire Uberabtastung des Bereichs zwischen x, und x, +1 eliminieren. Hierfiir bieten
sich kontinuierliche Darstellungen der Zwischenrdume wie Polynome [Cas+09; Xia+12] oder
Splines [Lo +11] bis hin zur vollstédndig kontinuierlichen Kollisionsvermeidung [Sch+13] an.
Die vorgestellte Variante mit 77, = 0,1 s besitzt allerdings sowohl bezogen auf den Tunneleffekt,
als auch auf die Menge an unterstiitzten Hindernissen ausreichend Reserven fiir einen praktischen
Einsatz und wird den aufwindigeren (quasi-) kontinuierlichen Ansitzen vorgezogen.

Fiir T, = T entspricht t € [O, T, P) aus dem Stellgesetz (2.6) der MHP genau dem ersten Intervall
[O, TT) der stiickweise konstanten Steuerfolge w*(z). Damit wird genau eine StellgroBe an den
Roboter gesendet und fiir die Zeit T}, konstant gehalten. Fiir 7, > T miissen weitere StellgroBen
der optimierten Steuerfolge ausgegeben werden, womit zwingend KT+, > T}, gelten muss. Die
Ausfithrung mehrerer Stellgroen entspricht dabei faktisch einer temporédren Steuerung und die
MHP verschiebt sich konzeptionell zu Ansitzen wie ITOMP. Ist T, < T7, verwendet die Planung
ein restriktiveres Gitter als notig, da sie mit zeitlichen Abstinden zwischen Stelleingriffen plant,
die groBer sind als sie effektiv ausgefiihrt werden. Fiir den weiteren Verlauf gilt daher, wenn
nicht anders angegeben T, = T, = 0,1 s.
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Dynamische Szenen bei der Planung mit
fortlaufendem Horizont

Mit Abschluss des ersten Teils und der effizienten Realisierung der MHP beginnt in diesem
Kapitel der zweite Teil dieser Arbeit mit der Ausweitung der Kollisionsvermeidung auf dyna-
mische Szenen und der Auswertung in Szenarien der MRK. Zu einer dynamischen Szene zihlt
die Existenz dynamischer Hindernisse geméf Definition (4.8) sowie zeitabhingige Zielzustinde
X.(#). Abschnitt 6.1 geht auf Ersteres ein und bewertet das Potential der Kollisionsvermeidung
mit und ohne unterstiitzender Hindernispridiktion. Das Folgen dynamischer Zielzustinde mit
und ohne Anwesenheit von statischen Hindernissen wird in Abschnitt 6.2 iiber einen Vergleich
der MHP mit einem Ansatz zur Trajektorienfolgeregelung bewertet.

Die Ergebnisse dieses Kapitels basieren in Teilen auf den Publikationen [Krid+20b; Krd+21c;
Ren+23a].

6.1. Kollisionsvermeidung bei dynamischen Hindernissen

Wihrend statische Szenen vor der Planung im Bezug auf relevante Hindernisse und Hiillkorper
ausgewertet werden, erfolgt dies bei dynamischen Hindernissen in der Regel laufend. Im weiteren
Verlauf wird davon ausgegangen, dass die dynamischen Hindernisse D bereits als geeignete
Hiillkorper O(t) modelliert sind und deren aktuelle Orientierung ®(¢) und Translation s(7) stets
bekannt sind. Praktisch erfolgt dies fiir Personen z. B. iiber infrarotbasierte und markergestiitzte
Kamerasysteme zur Bewegungserfassung.

Wie schon bei den statischen Hindernissen ergénzen sich Anndherungskosten und Nebenbedin-
gungen auch bei den dynamischen Hindernissen. Die Nebenbedingungen werden um die der
dynamischen Hindernisse erweitert:

hz)y =« """ ""~""~"~"""“""“"“""“""""“""“""“""m™W/””/”*7/° <0, 6.1)
ds — d(O,(x,), O5(t(n, k) k=1,2,...,Kp

Y(O,().0y() € R X D

sodass sich h(-) und damit auch N; um die Dimension Ny = Ky Ny mit Ny == |[R X D| = |D|
und K, € N < K vergroBert. Hierbei gilt es zu beachten, dass Ny, potentiell zeitabhiingig ist,
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Kapitel 6. Dynamische Szenen bei der Planung mit fortlaufendem Horizont

falls Hindernisse in den Arbeitsraum eintreten oder ihn verlasen. Diese zwischen den Planungen
variable Dimension ist ein weiterer Grund, weswegen im vorherigen Kapitel die Wahl auf den
Hypergraphen zur Strukturausnutzung fallt.

Uber die Nebenbedingungen wird weiterhin die Giiltigkeit einer Losung unter anderem an die
Kollisionsfreiheit (d(-) > d; € R™) gekniipft. Im Falle einer ungiiltigen Losung wird der Roboter
in einen sicheren Zustand, wie z. B. den nachgiebigen Modus, iiberfiihrt, um potentielle Folgen
einer Kollision zu reduzieren. Die Zeitfunktion #(n, k) = t, + kT’ setzt die Zeit auf dem Horizont
mit der Zeit aulerhalb der Planung in Verbindung. Da nicht immer verléssliche Informationen
tiber zukiinftige Hindernisposen vorliegen und dadurch Losungen moglicherweise zu Unrecht fiir
ungiiltig erklirt werden, erstreckt sich die Kollisionsvermeidung nur iiber die ersten K, Zustédnde
des Horizonts. Dies umfasst auBerdem den Teil der geplanten Trajektorie, der unmittelbar vor der
Ausfiihrung steht und daher eine hohere Relevanz fiir die proaktive Vermeidung von Kollisionen
aufweist.

Die zukiinftigen Posen der Hiillkorper fiir #(n, k > 0) werden zunéchst als unbekannt und daher
innerhalb des Horizonts als statisch angenommen (#(#n, 0)), womit sich die Schnappschussmethode
ergibt. Wihrend bei statischen Hindernissen unter Einhaltung von d~ vor einem uniiberwindbaren
Hindernis angehalten wird, reicht dies bei dynamischen Hindernissen nicht mehr aus, da sie
dem Roboter in jedem Planungsschritt potentiell niher kommen. Ist das Hindernis so nah, dass
innerhalb der ersten K~ — 1 Zustéinde angehalten werden muss, ist keine giiltige Losung moglich.
Zusitzlich besteht die Gefahr, dass Hindernisse den Horizont an beliebiger Stelle kreuzen und
im schlimmsten Fall den Istzustand x,, bedrohen. Damit die MHP, wie schon bei den statischen
Hindernissen, auf die Sicherheitsebene sensibilisiert wird, gilt dI; > d~. Zusitzlich kommt die
wihrend der Planungszeit T, zuriickgelegte Strecke des Hindernisses mit der Geschwindigkeit
v € R hinzu:

ds > d™ + Tpv. 6.2)

Der Einfluss der Planungszeit T}, auf den Schwellwert motiviert nochmals den Vorteil hoherer
Planungsfrequenzen bei dynamischen Umgebungen, wie sie von der MHP erreicht werden.
Auch der Kostenterm (4.28) wird um die mit W}, € R* gewichteten Potentiale fiir dynamische
Hindernisse erweitert:

eu(Xp. k) 1= (4.28) - + Wy Y. p(d(O,(x,), Oy(t(n, k)))). (6.3)

(01(-),0,(-)ERXD

Wihrend die Annidherungskosten im statischen Fall einen kompromissbereiten Abstand zu Hin-
dernissen ermdglichen, tragen sie bei dynamischen Hindernissen eine weitere Rolle. Um das
plotzliche Hineindréngen eines Hindernisses in den Horizont zu entschérfen, bieten sie einen
Wahrnehmungsbereich, der iiber den Aktivierungsschwellwert dp, > d einstellbar ist und damit
einen unterbrechungsdrmeren Betrieb der Schnappschussmethode ermoglicht. Auf herannahende
Hindernisse wird friithzeitiger mit einer Kurskorrektur reagiert, sodass die Nebenbedingungen
seltener aktiv sind oder verletzt werden. Um dieser Rolle bestmoglich gerecht zu werden, folgt
die Wahl des Gewichts W}, der Ungleichung (4.29).

Die groben Néherungen der Schwellwerte in den Gleichungen (4.20) und (6.2) sind nicht allge-
meingiiltig, da ein dynamisches Hindernis sich dem Roboter an verschiedenen Stellen entlang
der Armkorper ndhern kann, wodurch stark situative Gegebenheiten fiir den Ausweichvorgang
entstehen. Beispielsweise iliberlagern sich am Endeffektor die Tangentialgeschwindigkeiten sdmt-
licher Gelenke, wohingegen sie am ersten Armkorper nur vom ersten Gelenk beeinflusst werden.
Entsprechend besitzt der Roboter am Endeffektor eine hohere Tangentialgeschwindigkeit und
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6.1. Kollisionsvermeidung bei dynamischen Hindernissen

Beweglichkeit als nah an der Basis, was zusitzlich auch vom aktuellen Roboterzustand abhingt.
Es ist daher nicht zielfiihrend, allgemeine theoretische Obergrenzen ohne Bezug zu Anwendun-
gen oder Anforderungen anzugeben. Entsprechend wird der Aktivierungsschwellwert d, und
Schwellwert d; im Folgenden fiir konkrete Anwendungsszenarien bestimmt.

Auswertung der Schnappschussmethode

Fiir die folgenden Auswertungen werden zwei Szenarien aus der MRK mit jeweils einer Person
gewihlt. Die Person wird iiber eine Kugel (Sp) fiir den Kopf und Rundzylinder (S ) fiir die oberen
GliedmalBen sowie je einer fiir Ober- und Unterkdrper modelliert. In Szenario A bewegt sich
die Person in den Arbeitsbereich des querenden UR10 und erzwingt damit die Kollisionsvermei-
dung. Das Szenario B beginnt mit einer sitzenden Person, die eine Kollisionsvermeidung durch
ihr Aufstehen auslost. Die Bewegungen entsprechen Aufnahmen einer realen Person. Um die
Riickwirkung der Roboterbewegung auf das Verhalten der Person zu eliminieren, werden die
Aufnahmen ohne Roboter durchgefiihrt und nachtriglich zusammengefiihrt. Zusétzlich sind die
Bewegungen derart abgepasst, dass sich der Mensch mehr dem gegenwirtigen Roboterzustand
nihert als sich in den Horizont zu dringen, womit die MHP stérker auf den Wahrnehmungs-
bereich der Anndherungskosten angewiesen ist. Die maximalen Geschwindigkeiten der Person
sind 0,9 ms™! (A) und 0,7 ms~! (B). Da der Roboter im hindernisfreien Fall nur das erste Gelenk
bewegt und der Mensch als erstes auf den Endeffektor trifft, werden unter Verwendung der Glei-
chungen (4.20) und (6.2) sowie der Angaben aus Anhang A.1, einer Planungszeit von T, = 0,1 s,
einer maximalen Robotergeschwindigkeit von u™ = 0,5 rad s~! und der hoheren Geschwindigkeit
des Menschen aus Szenario A folgender Wert fiir d; berechnet:
dy ~ 0,14 m. (6.4)
Fiir eine unterbrechungsfreie Durchfiihrung der Versuche wird nicht auf ungiiltige Losungen
reagiert und die parallele Abstandsiiberwachung ist inaktiv. Die Nebenbedingungen zur Kolli-
sionsvermeidung bei dynamischen Hindernissen agieren auf dem gesamten Horizont (K = K).
Weitere Angaben zu den Szenarien befinden sich in Anhang B.4.1.
Abbildung 6.1 zeigt die Verteilung der kiirzesten Abstdnde zwischen Roboter und Mensch un-
ter Variation des Schwellwerts dy, fiir beide Szenarien. Fiir Szenario A ist in Abbildung 6.1a

= dp =034m = dpy = 044m

= dp =024m == dp, =0,34m

== dp = 0,54m
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Abbildung 6.1.: Verteilung der kiirzesten Abstinde zwischen Roboter und Mensch unter Variation des
Schwellwerts dp, der Annidherungskosten. Fiir d < 0,14 m wird die Nebenbedingung verletzt.
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Kapitel 6. Dynamische Szenen bei der Planung mit fortlaufendem Horizont

zu erkennen, dass fiir d, = 0,34 m in drei Instanzen der Planung die Abstinde unterhalb von
dy liegen. Der Wirkbereich der Anndherungskosten reicht nicht aus, um auf die herannahen-
de Person frithzeitig zu reagieren. Fiir d, = 0,44 m und damit 0,2 m oberhalb von dj ist der
Wirkbereich ausreichend und die drei unterschreitenden Instanzen verlagern sich in den Bereich
[0,14 m, 0,34 m). Gleichzeitig reduzieren sich die Hiaufigkeiten in den beiden dariiber liegenden
Bereichen um 8, die nun am oberen Ende der Skala liegen. Fiir d; = 0,54 m ist dieser Effekt
nur noch marginal und es deutet sich eine Sittigung an. Dies ist auch daran zu erkennen, dass
insgesamt rund ein Drittel der Instanzen unterhalb dieses Schwellwerts liegen und damit in diesen
Wirkbereich eindringen, wihrend es fiir d, = 0,44 m nur etwa ein Viertel sind.

In Szenario B aus Abbildung 6.1b liegen die Werte fiir dj, kollektiv 0,1 m unterhalb von denen aus
Szenario A. Fiir dj, = 0,24 m ist der Wirkbereich zu gering und es treten Unterschreitungen von
d in drei Instanzen auf. Ein hoherer Wirkbereich von dp, = 0,34 m ist ausreichend und verteilt
die drei Instanzen auf die nichsten beiden Intervalle. Insgesamt profitiert dieses Szenario mehr
von einem hoheren Wirkbereich, da dieser sich aufgrund der initialen Nihe zwischen Roboter
und Mensch bereits auf den ersten Planungszyklus auswirkt und eine Reaktion im Horizont der
MHP auslost. Damit stehen der MHP grundsitzlich mehr Planungsschritte bis zum Erreichen
der Person zur Verfiigung und die Hiufigkeit, mit der Abstdnde in die Wirkbereiche eindringen,
reduziert sich.

Die Planungszeit T}, hat ebenfalls Einfluss auf d},. Fiir 7, = 0,1 s ist der minimal mdgliche Wert
fiir dp, fiir den es zu keiner Unterschreitung von dj kommt 0,4 m (A) bzw. 0,27m (B). Bei
doppelter Planungszeit erhohen sich die Werte geringfiigig auf 0,42 m (A) bzw. 0,3 m (B). Bei
einer Planungszeit von T, = 0,5 s betragen sie bereits 0,55 m (A) bzw. 0,4 m (B). Je grofer die
Schwellwerte werden, desto grofer ist der Raum den Personen effektiv im Arbeitsraum einneh-
men. Wihrend Kollisionsvermeidungen zwar moglich sind, werden die Bewegungsmoglichkeiten
des Roboters und damit dessen Effektivitdt zunehmend eingeschrinkt.

Pradiktive Kollisionsvermeidung mittels Zustandsextrapolation

Neben der Optimierung der zukiinftigen Roboterbewegung bietet sich ebenso die Betrachtung der
zukiinftigen Hindernisbewegung innerhalb des Horizonts an. Anders als bei Szenarien aus dem
Weltraum oder mit anderen Maschinen, in denen die Bewegungen konstant oder vorprogrammiert
sind, istdie Vorhersage der Bewegung von Personen mit mehr Unsicherheit behaftet und erschwert
eine pridiktive Kollisionsvermeidung. Lernbasierte Verfahren wie von Aksan u. a. [Aks+19] zur
Bewegungspridiktion erzielen zwar vielversprechende Ergebnisse, sind mit ca. 7 Hz jedoch nicht
schnell genug, um mit der Planungsfrequenz von 10 Hz mitzuhalten [Ren+23a]. Stattdessen wird
an dieser Stelle die Kombination aus Schitzung von Geschwindigkeit und Beschleunigung mit
einer Extrapolation verwendet, um zu demonstrieren, welchen Nutzen die MHP bereits aus einer
einfachen Préadiktionsmethode zieht.

Da sich durch die primédre Bewegung der Person nur ihre Position im Raum verdndert, wird im
weiteren Verlauf die Translation der Hiifte als Zustandsvektor gewéhlt:

Xy (1) = sy(0). (6.5)

Die Vorgehensweise ist jedoch analog auf andere Korperteile und die Orientierung iibertragbar.
Polynome Np-ten Grades approximieren den Verlauf der Position komponentenweise innerhalb
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6.1. Kollisionsvermeidung bei dynamischen Hindernissen

eines Fensters b € Rfs~! fiir das gleitende Zeitintervall 7 € [tn - (Fg — DTj, tn] mit Fg € N:

Np
o) = Z(t — 1,4+ (Fs — DTyYy,, (6.6)
Jj=0

mit dem zeitlichen Abstand Tg € R* zwischen zwei Messungen. Die Zeittransformation ¢ — ¢, +
(Fs—1)Ty erlaubt eine konstante Regressormatrix I € RFs*Ne+! was sowohl die Berechnungszeit
verklirzt, als auch der numerischen Stabilitiit dient. Das Fenster besteht aus Fy — 1 vergangenen
Datenpunkten und dem aktuellen Datenpunkt s, y r _; = s, 4(7,):

(0T)° 0Ty ... (0T )M W S o
(1]:5)0 (1]:'5)1 (IT?)NP le — Sx,:H,l (67)
((Fs — 1)TS)O ((Fs — 1)Ts)1 o (Fs = DTN YN, Sx.H,Fg—1
N ~ N N——
I 178 b

Der Parametervektor y € R™**! wird im Sinne des kleinsten quadratischen Fehlers durch Lo-
sen von y* = (I"I)~'I"b bestimmt. Durch Ableitung der Polynome ergeben sich fiir Np > 2
Schitzungen fiir die gegenwirtige Geschwindigkeit $y(¢,) und Beschleunigung §(2,):

NP
Sunt) 1= ) J(Fs = DTyt (6.8)
j=1
Np
Sent) 1= ) J0 = D((Fs = DTgY 2y (6.9)
=2
Die Komponenten fiir y und z sind jeweils analog.
Mittels Integration werden die Zustdnde Xy, auf dem Planungshorizont fir k = 1,2, ..., P < K
extrapoliert:
~ s 1 Ixd
Xy = Xy(t,) + kTpsy(,) + E(kTT)st(tn), (6.10)

wobei fiir k > P der letzte extrapolierte Zustand Xy p fiiralle k = P+ 1, P +2,..., K im Sinne
eines Halteglieds nullter Ordnung repliziert wird. Die Extrapolationen der Hiiftbewegung werden
unter Annahme eines starren Skeletts auf die Korperteile in ithrer momentanen Konfiguration
tibertragen. Fiir die Zustinde X, des Kopfes bedeutet das z. B.

X = Xg(1,) + AXy mit Axy = Xy, — Xy p- (6.11)

Die pridizierten Zustinde der Hiillkorper zu den Zeitpunkten #(n, k > 0) lassen sich zeitlich
synchron mit den Zustdnden x, des Roboters in (6.1) und (6.3) beriicksichtigen.

Die Einfachheit der Pradiktionsmethode geht zulasten der Generalisierbarkeit auf ein breites
Spektrum von Bewegungen unterschiedlicher Dynamik. So ist es erforderlich, die Fensterbreite
F und Pradiktionslinge P auf die Bewegung abzustimmen. Erstere besitzt dabei die Aufgabe
einer Glattung. Dadurch, dass mehr Datenpunkte zur Bestimmung des Polynoms herangezogen
werden als rechnerisch notwendig, wird der Einfluss jedes Punktes relativiert und Rauschen oder
verdeckungsbedingte Spriinge bei der Messung geglittet. Gleichzeitig wird eine Trédgheit ein-
gefiihrt, die bei Zustandsidnderungen — wie dem Beginn einer Bewegung oder dem Anhalten —
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§ut,) #0 (A) O 84(t,) =0 (A) %84, # 0 B) O8y(1,) =0 (B)

Abbildung 6.2.: Einfluss der Fensterbreite auf den MAE iiber alle Priadiktionen der Bewegung fiir jedes
Szenario unter Verwendung von Ty = 0,04s, P = 3 und Np = 2.

zu Abweichungen fiihrt. Zur Einstellung von Fg zeigt Abbildung 6.2 den Einfluss auf die Pri-
diktionsgenauigkeit in beiden Szenarien. Die Pradiktionsgenauigkeit wird mit dem MAE-MaB!
angegeben, das den MAE aller Préadiktionen mittelt, die alle 75 = 0,04 s entlang des Szena-
rios mit einer Pridiktionsldnge von P = 3 und Polynomgrad N, = 2 erhoben werden. Der
zugrundeliegende MAE wird iiber die Abweichung der pridizierten Punkte zu den paarweise
linear interpolierten Messwerten gebildet. Neben der Extrapolation mit konstanter Beschleuni-
gung ist auch eine mit konstanter Geschwindigkeit (S4(¢,) = 0) angegeben. Bei Annahme einer
konstanten Beschleunigung ist der Einfluss von Rauschen bei einer zu kleinen Fensterbreite
deutlich erkennbar. Der Einfluss der Tréigheit bei lingerem Fenster fillt weniger schwer ins Ge-
wicht und das, obwohl beide Szenarien mit dem Beginn und Ende einer Bewegung wechselnde
Bewegungszustinde enthalten. Das Optimum liegt bei Fg = 5 fiir beide Szenarien. Unter der
Annahme einer konstanten Geschwindigkeit reduziert sich die Wichtigkeit einer Gléttung, da sich
Rauschen in der Geschwindigkeit weniger gravierend auf die Extrapolation auswirkt als in der
Beschleunigung. Obwohl Anlaufen oder Anhalten nicht abgebildet wird, erreicht sie eine bessere
Pradiktionsgenauigkeit als bei konstanter Beschleunigung. Eine fehlerbehaftete Schitzung der
Beschleunigung fiihrt zu groBeren Abweichungen bei der Genauigkeit als bei einer Annahme von
Su(t,) = 0. Die Tendenzen fiir groBere Fg in beiden Szenarien bleiben erhalten. Das Optimum
liegt in beiden Szenarien bei Fy = 4.

Die Prédiktionsgiite nimmt naturgeméf mit fortlaufender Pridiktionsldnge ab. Zudem kommen
die Umstinde, dass die Extrapolation als Pradiktionsmethode keine weiteren Informationen ver-
arbeitet als den gegenwirtigen Zustand x(7,,) und diesen komponentenweise isoliert betrachtet.
Kontextwissen iiber den Gelenkraum des Menschen wie in Pereira u. a. [Per+17] oder den Ar-
beitsraum verbessert insbesondere bei Armbewegungen die Pridiktionsgenauigkeit. Um die
Planung nicht mit entarteten Pridiktionen zu behindern, gilt es fiir die Bewegungen beider Sze-
narien geeignete Priadiktionsldngen P zu ermitteln. Hierfiir zeigt Abbildung 6.3 erneut den MAE
als Priadiktionsfehler beider Szenarien fiir verschiedenen Pridiktionsldngen mit jeweils optimaler
Fensterbreite. Auch hier zahlt sich die Annahme einer konstanten Geschwindigkeit in Form einer
hoheren Genauigkeit aus. Der Priadiktionsfehler kann sich bei den Potentialen ungiinstig mit de-
ren Aktivierungsschwellwert dp, addieren und eine Reaktion der MHP hervorrufen, obwohl das
Hindernis in der Zukunft einen Abstand besitzt, der keine Reaktion bendtigt. Da der maximale
MAE iiber alle Pridiktionen pro Szenario in etwa doppelt so grof3 ist wie der MAE, wird ein
MAE angesetzt der kleiner ist als 0,05 m. Damit gilt im weiteren Verlauf eine Pridiktionslinge
von P = 4, eine Fensterbreite von Fg = 4 und die Annahme einer konstanten Geschwindigkeit

I'Mittlerer MAE (Mean Absolute Error)
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§ut,) # 0 (A) O 8y(t,) =0 (A) % §y(1,) # 0 B) O8y(1,) =0 (B)
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Abbildung 6.3.: Einfluss der Pridiktionsldnge auf den MAE {iber alle Pridiktionen der Bewegung fiir
jedes Szenario unter Verwendung von Tg = 0,04 s, Np = 2 und jeweils optimaler Fensterbreite Fy.

(§H(tn) = 0). Abschlieend demonstriert Abbildung 6.4 die auf diese Weise erzielten Priadiktionen
in beiden Szenarien.

Die vorangegangene Auswertung zur Kollisionsvermeidung wird nachfolgend um die Hinder-
nispradiktion erweitert. Tabelle 6.1 stellt dafiir die Fille mit d(-) > d unter Nutzung unter-
schiedlicher Priadiktionen mit denen der Schnappschussmethode (P = 0) fiir beide Szenarien
gegeniiber. Ebenfalls angegeben sind Fille einer perfekten Pradiktion, in denen die MHP die
Bewegung in entsprechender Linge bereits kennt. Um den Unsicherheiten bei der Priadiktion
Rechnung zu tragen, wird K, = 4 gesetzt. Weitere Angaben befinden sich in Anhang B.4.2.
In beiden Szenarien erlaubt eine Pradiktion mit P = 4 die Verringerung von dp, auf 0,26 m,
um die Bewegung oberhalb von d zu halten. Dies entspricht in Szenario A einer Reduzierung
um 0,14 m gegeniiber der Schnappschussmethode. Szenario B profitiert weniger stark von der
Pradiktion, da diese erst brauchbare Ergebnisse liefert, wenn die Bewegung bereits eintritt. In
Anbetracht der relativ kurzen Bewegung und dichten Anordnung von Roboter und Mensch be-
findet sich die MHP mit dem ersten Zustand bereits aktiv in der Kollisionsvermeidung. Eine
ideale Préadiktion, wie z. B. fiir P = 10, deckt die Entscheidung des Menschen zur unmittelbaren
Ausfiihrung einer Bewegung fiir beide Szenarien mit ab und erlaubt den Wirkbereich um 0,1 m
auf d, = 0,16 m zu verkleinern. Von einer noch ldngeren (ebenfalls idealen) Pridiktion von
P = 30 wird in beiden Szenarien nicht profitiert.

Ahnlich wie fiir P = 0 ist das minimale dp fir P = 4 bei T, = 0,25 in beiden Szenarien
anndhernd gleich, in diesem Fall bei 0,26 m (A) und 0,27 m (B). Erst bei 7, = 0,5 s muss dy, fir
Szenario A auf 0,44 m erhoht werden, was dank der Priadiktion von P = 4 um 0,11 m weniger ist

X H iy,H )ch,H ix,H iyA,H X.H
pe P
2
=1 =
21 kS
£ £ 0
| | | | | | | | J
0 1 2 3 4 0 0,5 1 1,5 2 2,5
t/s —» t)s —»
(a) Szenario A. (b) Szenario B.

Abbildung 6.4.: Priadiktionen der x-, y- und z-Komponenten der Translation des Hiillkérpers der Hiifte
beider Szenarien unter Verwendung von Tg = 0,04s, P = 4, Fy = 4 und Np = 2. Die gemessenen
Verldufe sind gepunktet hinterlegt.
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Kapitel 6. Dynamische Szenen bei der Planung mit fortlaufendem Horizont

Tabelle 6.1.: Fille von eingehaltenem (v') und verletztem (X) Schwellwert dj = 0,14 m fiir verschiedene
Aktivierungsschwellwerte dp, und Pridiktionsldngen sowie -arten in den Szenarien A und B.

Szenario A Szenario B
b P=0 P=4 P=10(Gdeal) P=30(Gdeal) P=0 P=4 P =10(deal) P =30 (ideal)

0,15
0,16
0,24
0,26
0,27
0,34
0,40
0,44

X X X
X
X

X X X
X
X

X X X X X X
X X X X

als bei P = 0. In Szenario B mildert die Pradiktion die Erhohung von dp, nicht ab und es bleibt
bei 0,4 m. Mit einer idealen Pridiktion von P = 10 zeigt sich die MHP auch bei Planungszeiten
von T, = 0,5 s weitestgehend robust und erlaubt einen Wirkbereich von 0,16 m (A) bzw. 0,17 m
(B).

Die MHP profitiert damit bereits von einfachen Pradiktionen. Wie die Ergebnisse zu den idealen
Pridiktionen zeigen, profitiert die MHP auch von komplexeren Ansitzen, die nicht allein auf
der Basis einer Bewegung agieren, sondern aus einem grofleren Kontext die Entscheidung des
Menschen zu einer bevorstehenden Bewegung schitzen [Abu+19]. Damit konnen gewonnene
Ressourcen bei den Planungszeiten in aufwindigere Planungsprobleme investiert oder die Wirk-
bereiche soweit reduziert werden, dass auch Kollaborationen auf engstem Raum im Gegensatz
zu einer reinen Koexistenz moglich sind. Auch der Erhohung der betrachteten Geschwindigkeit
auf 1,6 ms~!, wie sie von der ISO 13855 [ISO10] verwendet wird, ldsst sich mit einer Priadik-
tion entgegenwirken. Da sich zum Rumpf auch die Geschwindigkeiten der Arme addieren, ist
stellenweise mit noch hoheren Geschwindigkeiten zu rechnen.

6.2. Annahern und Folgen dynamischer Zielzustande

Neben dynamischen Hindernissen besitzt die MHP die Moglichkeit, dynamische Zielzustinde
x((#) anzufahren und zu folgen. Dies ist ebenfalls in Weltraumanwendungen bei der Beseitigung
von Weltraumschrott [Ryb+17] oder fiir Ubergabeszenarien in der MRK relevant, in denen sich
der Ubergabepunkt als Resultat einer zwischen Mensch und Roboter gegenseitig beeinflussten
Bewegung ergibt [Nem+19]. Entsprechend essentiell ist die Anndherung an den konvergierenden
Zielzustand und damit die Fahigkeit in Richtung dynamischer Zielzusténde zu planen.
Manipulations- und Handhabungsaufgaben werden hédufig im Arbeitsraum als Posen {(7) des
Endeffektors, bestehend aus Translation sg () € R? und Rotation @y (1) € SO(3), definiert:

e(?) = (Sgg (1), O ¢(2)). (6.12)

Zur Anwendung in der MHP ist eine Uberfiihrung dieser Vorgaben in den Gelenkraum notwendig.
Die naheliegendste Moglichkeit dazu ist die Nutzung einer analytischen inversen Kinematik. Sie
bietet den Vorteil, dass alle gleichwertigen und giiltigen Losungen &X', bestimmbar und damit
fiir die MHP nutzbar sind:

Xyl = {X € Xy | T(x) » (SEE,f, GEE,f)} . (6.13)
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6.2. Anndhern und Folgen dynamischer Zielzustdinde

Abbildung 6.5.: Roboter im Anfangs- und Endzustand des linear verlaufenden Zielzustands {¢(¢). Der
Roboter startet abseits des gekennzeichneten Pfades. Das Hindernis ist nur im letzten Versuch vorhanden.

Gibt es mehrere, aber endlich viele Losungen, wird der finale Zielzustand xf* iiber ein Kriterium
ff(x) fiir die MHP gewihlt:

*

X;

:= arg min Jy(x). (6.14)

VXEX A1

Beispielsweise jener, der am nédchsten am gegenwirtigen Roboterzustand liegt:

Jix) = ||x — a1, - (6.15)

Die Herleitung einer analytischen inversen Kinematik ist potentiell aufwindig und der Erfolg
hingt vom kinematischen Aufbau des Roboters ab. Redundante Roboter erschweren die Herlei-
tung zudem und benétigen sekundire Ziele, welche die zusitzlichen Freiheitsgrade eliminieren
[Bui+18]. Alternativ zur analytischen inversen Kinematik lsst sich eine lokale Losung x;* durch
numerische Verfahren ermitteln oder durch Erweiterung der Kostenfunktion um die Definition
(6.13) wihrend der MHP implizit berechnen [Krd+21c].

Ein weiteres Verfahren, das neben der MHP zum Folgen dynamischer Endeffektorposen imstande
ist, wird von Siciliano u. a. [Sic+09] als IKA? vorgestellt. Der Algorithmus arbeitet im Sinne
eines Reglers mit Proportionalverstirkung K € R®<¢ auf einer Regelabweichung e(r) € RS
im Arbeitsraum und transformiert diese als Endeffektorgeschwindigkeit iiber die geometrische
Jacobimatrix J(q) € RV des Roboters in den Gelenkraum, wo sie als StellgroBe fungiert:

u;(0) = J7(q(r,)(Ke(®) + £(1). (6.16)

Uber eine Vorsteuerung der Endeffektorsollgeschwindigkeit £(¢) ist dies eine effektive und be-
liebte Methode Trajektorien zu folgen. Fiir eine detailliertere Beschreibung sei auf Siciliano u. a.
[Sic+09] verwiesen.

Die Auswertung vergleicht das Folgeverhalten beider Methoden, wobei ihnen nur die momentane
Zielpose §(t,) bekanntist und nicht der zukiinftige Verlauf. Die Vorsteuerung des IKA wird daher
nicht verwendet. Auf die Auswertung einer klassischen Trajektorienfolgeregelung, die mit beiden
Methoden zwar moglich ist, jedoch konzeptionell auf einer anderen Stufe als die MHP agiert, wird
im Rahmen dieser Arbeit verzichtet. Die dynamische Zielpose bewegt sich mit sinusformiger
Geschwindigkeit periodisch +0,5 m in y-Richtung vor dem Roboter (x=z=1). Die Orientierung
ist fest und wie in Abbildung 6.5 ausgerichtet. Fiir einen Zyklus benotigt die Zielpose 10 s, was
im Durchschnitt 0,1 ms~! und im Maximum ca. 0,31 m s~! entspricht. Beide Methoden beginnen

’Inverse Kinematik Algorithmus
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(a) Positionsfehler. (b) Verallgemeinerter Orientierungsfehler.

Abbildung 6.6.: Positions- und Orientierungsfehler von MHP und IKA fiir verschiedene Wiederholfre-
quenzen.

im selben Startzustand, der sich nicht auf der Trajektorie befindet, um neben dem Folgeverhalten
auch das Ubergangsverhalten abzudecken. Weitere Angaben zu dem Szenario befinden sich in
Anhang B.4.3.

Abbildung 6.6 vergleicht den Positions- und verallgemeinerten Orientierungsfehler® beider Me-
thoden fiir verschiedene Wiederholfrequenzen der Planungen. Unabhingig von der Wiederhol-
frequenz fihrt die MHP zielstrebiger auf den beweglichen Zielzustand als der IKA, wie an der
Erhohung der Fehler im Bereich um 2,5 s in beiden Abbildungen erkennbar ist. Die Umwandlung
von Arbeitsraumgeschwindigkeiten in Gelenkwinkelgeschwindigkeiten mit der Roboterjacobi-
matrix J(-) ist nur im aktuellen Arbeitspunkt q(z,) giiltig, womit der IKA konzeptionell nur
fiir kleine Schrittweiten geeignet ist. Insbesondere bei Punkt-zu-Punkt Bewegungen entstehen
groere Regelabweichungen als beim dichten Folgen einer Trajektorie. Diese lassen sich iiber ent-
sprechend kleine Gewichte K oder Beschrinkungen der Regelabweichung u*(0) zwar reduzieren,
gehen jedoch zulasten der Folgegenauigkeit. Damit gilt es schlieBlich, immer einen Kompromiss
zwischen der Qualitét einer Punkt-zu-Punkt-Bewegung und dem Folgeverhalten zu finden, der in
diesem Fall zugunsten des Folgeverhaltens ausgelegt ist. Im eingeschwungenen Zustand erreicht
der IKA mit 0,12 m einen geringeren Folgefehler in der Position als die MHP mit 0,13 m bei
gleicher Wiederholfrequenz von 10 Hz. Die Orientierung spielt beim Folgeverhalten in diesem
Beispiel eine untergeordnete Rolle und beide Methoden erreichen einen Wert nahe Null. Die
Ergebnisse zeigen des Weiteren, wie das Folgeverhalten beider Methoden von einer hoheren
Wiederholfrequenz profitiert, die aufseiten des IKA in der Implementierung fiir dieses Experi-
ment theoretisch bei bis zu 5 kHz liegt. Die Grenzen der Wiederholfrequenz der MHP wurden
im vorherigen Kapitel ausfiihrlich thematisiert und erreichen je nach Aufgabe 20 Hz, mit denen
die MHP mit einem Positionsfehler von 0,11 m gleichauf mit dem IKA ist. Eine Wiederholfre-
quenz von nur 2 Hz lisst den Positionsfehler auf 0,21 m ansteigen und ist fiir die Dynamik der
Zielpose zunehmend zu langsam. Selbiger Effekt ergibt sich bei einer hoheren Geschwindigkeit
der Zielpose.

AbschlieBend wird das Szenario um eine Kugel (Sp) als statisches Hindernis erginzt, welche
den nach oben gerichteten Ellenbogen (drittes Gelenk) des Roboters blockiert, wenn dieser nach
1,7 s die Zielpose bei y = 0,5 m einnehmen mochte. Da der IKA iiber keine Kollisionsvermei-
dung verfiigt, ist eine Kollision mit dem Hindernis nur dann vermeidbar, wenn der Ellenbogen
des Roboters im Startzustand bereits nach unten zeigt. Durch die fortlaufende Bewertung aller

3Der verallgemeinerte Orientierungsfehler ist der Betrag des Winkels der Achse-Winkel Darstellung zwischen
Soll- und Istorientierung.
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6.2. Anndhern und Folgen dynamischer Zielzustdinde

moglichen Zielzustinde zur gegenwirtigen Zielpose iiber Gleichungen (6.14) und (6.15), ist die
MHP imstande in einen alternativen kollisionsfreien Zielzustand zu wechseln, in welchem der
Ellenbogen des Roboters nach unten zeigt. Dadurch wird wie Abbildung 6.7 mit dem Verlauf
des Positions- und verallgemeinerten Orientierungsfehlers zeigt, die Anndherung verzogert. Bis
ca. 2,5 s verlauft der Positionsfehler identisch zum hindernisfreien Fall, ehe ein weiteres Abneh-
men durch den Konfigurationswechsel verzogert wird. Nach 7,5 s ist die Zielpose erreicht und
es beginnt das Folgeverhalten. Zu denselben Zeitpunkten weicht auch der Orientierungsfehler
vom hindernisfreien Fall ab, der zwischenzeitlich bereits konvergiert ist. Aufgrund der Nihe zum
aktuellen Roboterzustand verbleibt der Ellenbogen des Roboters im weiteren Verlauf nach unten
gerichtet und umgeht weitere Konfrontationen.

Position (mit Hindernis) Orientierung (mit Hindernis)
Position (ohne Hindernis) Orientierung (ohne Hindernis)
0,8

T 0,6

]

= 04

£

5 0.2

=

= 0 | | | | | | |

0 2 4 6 8 10 12 14
t/s —»

Abbildung 6.7.: Verlauf des Positions- und verallgemeinerten Orientierungsfehlers mit und ohne Hinder-
nis.
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Dynamische Priorisierung von sekundaren
Kostentermen

Nachdem das vorherige Kapitel mit dynamischen Hindernissen und Zielzustidnden bereits erste
dynamische Aspekte eines Szenarios behandelt, folgt in diesem Kapitel die Betrachtung von
dynamischen Planungskriterien. Die Kostenfunktion besteht bereits aus Termen zur Bewertung
der Nihe zum Zielzustand sowie Hindernissen und zur Reduzierung von Bewegungen. Neben
diesen primiren Termen sind weitere sekundédre Kriterien denkbar, die jedoch potentiell mit
einem oder mehreren der vorhandenen Terme konkurrieren. Abschnitt 7.1 definiert den Begriff
der Konkurrenz zwischen Termen genauer und stellt zwei Varianten vor, um Hierarchien zwi-
schen primiren und sekundédren Termen zu realisieren. In Abschnitt 7.2 wird dieses Konzept
unter praktischen Anforderungen bewertet, indem die MHP tiiber die dynamische Priorisierung
von sekundiren Kostentermen mit einem Elastizitdtsbewusstsein fiir die Verwendung an einem
Roboter mit elastischen Armkorpern ausgestattet wird.

Die Ergebnisse dieses Kapitels stammen aus den Publikationen [Krd+20a; Krd+21b].

7.1. Einbettung konkurrierender Kostenterme in die Planung

Die Kostenterme c,(-) und ¢,(-) werden als konkurrierend bezeichnet, wenn sie unterschiedliche
Minima besitzen:
argmin ¢ (X) # arg min c,(Xx). (7.1)
Vxex vxex
Zur einfacheren Veranschaulichung sind ¢, : RN — R* und ¢, : RY — R* konvexe Kostenterme
mit jeweils einem Minimum Xf und x; . Es sind ¢,(-) der primére und c,(-) der sekundére Kos-
tenterm. Werden beide Terme iiber eine Summe verkniipft, ergibt sich eine Kompromisslosung:

cs(X) = ¢;(X) + ¢y (x), (7.2)
= argmin cy(X) # argmin ¢, (X),
Vxex Vxex (73)

= arg min cy(X) # arg min c,(X).
vxeX VxeX

Auf eine Gewichtung wird der Einfachheit halber verzichtet. Die Kompromisslosung wird bild-
lich in Abbildung 7.1 verdeutlicht, in der zwei quadratische Kostenfunktionen fiir N = 2 mit

unterschiedlichen Minima X;‘ = (—1 O)T und X; = (1 O)T addiert werden und sich ein neues
Minimum X; = 0 bildet. Genaugenommen stellen der Kostenterm cy(-) aus Gleichung (3.2)
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@) ¢, (). (b) c2(). (©) e ().

Abbildung 7.1.: Minima der Kostenterme c; () und ¢,(-) sowie das der Summe cy(-) aus beiden Termen.

und cy(+) aus Gleichung (6.3) bereits den Fall konkurrierender Kosten dar. Befindet sich ein
Hindernis fiir den Zielzustand x; innerhalb des Aktivierungsschwellwerts, fahrt die MHP eine
Kompromisslosung an, die zwischen beiden Minima liegt. Dieses Verhalten ist soweit unkri-
tisch, da es der Verantwortung einer iibergeordneten Aufgabenplanung obliegt, Zielzustinde so
zu wihlen, dass sie frei vom Einfluss der Hindernisse sind. Kapitel 6 hat gezeigt, wie mit der
Hindernispridiktion der Einflussbereich von Hindernissen gesenkt und damit mehr Raum fiir
giiltige Zielzustinde ermoglicht wird.
Ein sekundirer Kostenterm ordnet sich dem primiren auf unterschiedliche Weise unter. Wird
c,(+) aus Gleichung (7.2) z. B. nur bei Bedarf betrachtet, bildet sich der Kompromiss nur temporéir
aus:

cA(X) = ¢;(X) + o(a(t))c,(X). (7.4)

Dabei ist o : R — [0, 1] eine iiber das Signal a : R — R bedarfsgesteuerte und problemspezifi-
sche glatte Aktivierungsfunktion. Wenn die Beriicksichtigung von ¢,(-) aktiv dem Bedarf a(z)
und damit der Aktivierung entgegenwirkt (o(-) — 0), wird auch der Kompromiss zunehmend
abgebaut und es gilt:

arg min c, (Xx) 6(30 arg min ¢ (X). (7.5)

VxeX VxeX

Diese Art der Uberlagerung ist zum Beispiel in Fillen niitzlich, in denen das Erreichen eines
Zielzustands iiber c,(-) allein nicht ausreicht, sondern das Abklingen des Bedarfsfalls erfordert,
um die Planungsaufgabe erfolgreich zu beenden.
Die bedarfsgesteuerte Uberlagerung hat einen reaktiven Charakter. Wenn c,(-) hingegen zum
proaktiven Entgegenwirken des Bedarfsfalls beriicksichtigt werden soll, ist eine moglichst lan-
ge Priorisierung von c¢,(-) erforderlich, mit einer letztendlichen Unterordnung zu c,(-) zur Ver-
meidung des Zielkompromisses. Realisiert wird diese Priorisierung iiber eine multiplikative
Uberlagerung:

cp(x) = ¢;(X)(1 + ¢,(x)), (7.6)
= c(X) > 0Ac(x) 20 = cg(x) > (%),

= ¢;(X) =0Ac,(X) > 0= cg(x) =0 = argmin cg(X) = arg min ¢,(X).
vxeX vxeX

(7.7)

Hierbei ist c,(+) als rein sekundires Kriterium zu verstehen, welches sich dem Erfolg der Pla-
nungsaufgabe letztendlich unterordnet. Abbildung 7.2 zeigt den Aufbau dieser Kostenfunktion

fiir N = 2 und den Minima xf = xg = (—1 O)T und X; = (1 O)T.

64



7.2. Elastizitdtsbewusste Planung fiir Roboter mit flexiblen Armkorpern

(@) ¢; (). (®) 2 (). (©) cg(*)-

Abbildung 7.2.: Minima der Kostenterme ¢, () und c,(-) sowie das der priorisierten Uberlagerung cg(+)
von beiden Termen.

7.2. Elastizitatsbewusste Planung fir Roboter mit flexiblen
Armkorpern

Da Kollisionen zwischen Mensch und Roboter bei Arbeiten auf engstem Raum nicht génzlich
auszuschlieBen sind, bieten elastische Armkorper die Moglichkeit die Kollisionsenergie iiber
Elastizitdten abzubauen. Diese Elastizititen begiinstigen auf der anderen Seite jedoch auch un-
gewollte Schwingungen und erfordern aktive MaBBnahmen zur Dampfung. Bei ausschlieBlich
gelenkseitiger Schwingungsddmpfung hiingt die Effektivitdt der Dimpfung vom Zugriff der Ge-
lenke auf die Schwingungen ab. Uber geometrische MaBe lisst sich der Zugriff in Abhingigkeit
des Roboterzustands beschreiben [Joh+17]. Diese Malle werden urspriinglich fiir die Schwin-
gungsdampfung verwendet und ermdéglichen eine Adaption der Reglerparameter [Mus+19]. Dar-
iber hinaus lassen sich diese MaBle auch als sekundére Kostenterme bei der Trajektorienplanung
beriicksichtigen, um bei der Bewegung zum Ziel jene Zustinde zu priferieren, in denen die
Effektivitit der Schwingungsddmpfung moglichst hoch ist. Dadurch lassen sich spontan auf-
tretende Schwingungen effektiver dimpfen und Manipulationsaufgaben priziser durch- oder
weiterfiihren. Diese Idee wird im Folgenden mit Hilfe der beiden Varianten (7.4) und (7.6) zur
Beriicksichtigung sekundérer Kosten verfolgt.

Definition des sekundaren Kostenterms und der Aktivierungsfunktion

Die Effektivitit eines Gelenks Schwingungen innerhalb einer sogenannten Schwingungsebe-
ne zu dampfen, wird im Folgenden als Steuerbarkeit bezeichnet — nicht zu verwechseln mit
der Bedeutung dieses Begriffs im systemtheoretischen Sinne. Als Schwingungsebenen E; mit
i =1,2,..., N; werden die rdaumlichen Freiheitsgrade von elastischen Armkorpern bezeichnet
[Joh+17]. Sie werden als Tupel eines Stiitz- und Normalenvektors p € R? bzw. n € R? im
Weltkoordinatensystem reprisentiert:

E,; := (p;(x), n,(x)). (7.8)

Stiitz- und Normalenvektor hingen dabei liber die Vorwirtskinematik vom Roboterzustand x ab.
Abbildung 7.3 illustriert die Schwingungsebenen und weitere im Folgenden verwendete Grofen
anhand eines Beispiels.
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Abbildung 7.3.: Aufbau des Roboters TUDORA mit eingezeichneten Drehachsen @;, Schwingungsebenen
E;, Normalenvektoren n; und Messpunkten der Dehnungsmessstreifen o;.

Das im weiteren Verlauf vorgestellte Mal} von John u. a. [Joh+17] zur Berechnung der Steuerbar-
keit besitzt gegeniiber nicht-geometrischen Mallen den Vorteil eines geringeren Rechenaufwands.
Dariiber hinaus wird kein dynamisches Modell des Roboters bendtigt und es existiert eine eindeu-
tige Zuordnung jeder Schwingungsebene zum jeweiligen Gelenk mit der grofiten Steuerbarkeit
im aktuellen Zustand. Diese Vorteile ermoglichen zeitkritische Anwendungen, wie die aktive
Schwingungsdampfung oder die elastizititsbewusste Planung in der MHP.

Sei ;(x) € R? die Rotationsachse des j-ten Gelenks abhingig vom Zustand x, dann ist die
Steuerbarkeit y; ; RN — [0, 1] beziiglich der Schwingungsebene E, definiert als:

7,400 = @] GOm0 . (1.9)

Eine Steuerbarkeit von y;,(-) = 0 ist dabei am schlechtesten und y;,(-) = 1 am besten. Gilt

|a) j(-)‘ = 1 lasst sich alternativ schreiben:

7, (X) = (cos(¢j,l.) : (7.10)

wobei ¢, ; der Winkel zwischen @; und n, ist. Die Steuerbarkeitsmatrix I'(x) € RV*"e fasst die
Steuerbarkeiten aller Gelenke und Schwingungsebenen zusammen:

a7 O
I(x) := 72,1(') 72,2:(‘) Vz,J\ZE(') (7.11)
RO NN T O N A Q)

Der sekundire Kostenterm c,(x) bestraft schlieBlich geringe Steuerbarkeiten und ist wie folgt
definiert:

Ng N
(%) = Wy D0 ) (1= ;,(x)), (7.12)
i=1 j=1
mit dem Gewicht W € R*. Bei maximaler Steuerbarkeit gilt ¢,(x) = 0 und minimaler Steuer-
barkeit ¢,(x) = WyN Ng.
Zur Auslegung der Kostenfunktion (7.4) wird zusitzlich eine bedarfsgesteuerte Aktivierungs-

funktion o(-) bendtigt. Der Bedarfsfall ist die Existenz von Schwingungen, welcher iiber die
im Folgenden als Schwingungsstirke bezeichnete Grofle a, zum Zeitpunkt ¢, quantifiziert wird.
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Zur Berechnung von a, wird zunichst das Spektrum (A, ,,Q; ) jedes Dehnungssignals 6,(7)
miti = 1,2, ..., Ny Uber eine diskrete Fouriertransformation 7 {-} innerhalb eines gleitenden
Zeitintervalls 1 € [tn — FprTer, tn] ermittelt:

F{bE} » (A,,. Q) (7.13)
AT = (A As oo Aupr o Ana]s 01
Q =1Q,, Q,, - Q. Qun] '

hierbei umfasst b, € RFFr die diskreten Messwerte mit Abtastbreite Ty € R* bestehend
aus Frr € N Messwerten, worin §,(¢,) den aktuellsten reprisentiert. Ferner stellt 2 € Rfer
die diskreten Werte einer Fensterfunktion dar. Zur Reduzierung des Fenstereffekts! an den fiir
gewohnlich nicht periodischen Intervallgrenzen wird das Hann-Fenster [Nut81] verwendet, wel-
ches das Signal an den Rindern des Intervalls auf Null blendet und damit Periodizitit zum Preis
eines veridnderten Messsignals erzeugt. Die Schwingungsstéirke wird jetzt iiber die Summe der
Amplitudenquadrate aller Schwingungsebenen gebildet:

NE
a, = Z AT SA,,. (7.15)
i=1

mit der bindren Selektionsmatrix S € BNrr:

S:=diag(0 ... 0 1 ... 1 0 .. 0). (7.16)
N~—— ~——

- I+
Das Indexintervall [l -1 +] realisiert unter Hinzunahme von Q ’ einen Bandpassfilter mit Q~ :=
Q, ;- und Q* := Q, ., der die Moglichkeit bietet das Signal vom Mittelwert und einem Teil des
Rauschens in hohen Frequenzlagen zu befreien. Auf der anderen Seite bilden die Fenster- und
Abtastbreite Fy bzw. T implizite Grenzen bei der geringsten und hochsten rekonstruierbaren
Frequenz und bediirfen daher eine roboter- und problemspezifische Parametrierung.

Die Schwingungsstérke a, aktiviert schlieBlich iiber die Sigmoidfunktion o(-) den sekundéren
Kostenterm:

T
i,n

o(a,) = % (tanh(k(a, —@)) + 1) . (7.17)

Sie nimmt bei a, = @ € R* den Wert 0,5 an und besitzt dort die Steigung % € R*.

Parametrierung der Aktivierungsfunktion

Fiir die folgenden Versuche kommt der Roboter TUDORA? (siche Anhang A.2) aus Abbil-
dung 7.3 zum Einsatz. Er besitzt N = 3 aktuierte Freiheitsgrade und zwei elastische Armkorper,
welche die N = 2 Schwingungsebenen bilden und an denen Dehnungswerte 6,(¢) iiber Deh-
nungsmessstreifen erfasst werden. Aufgrund des Aufbaus fallen die Gelenkwinkel x, und x; mit
den Winkeln ¢, ; und ¢, , zusammen und es ergibt sich eine Steuerbarkeitsmatrix von:

|cos(x,)| 0
r= 0  |eos(xy]|. (7.18)
0 1

'Durch das endliche Beobachtungsintervall werden bei der Fouriertransformation nicht-periodische Signale
verwendet, die im Spektrum zu kiinstlichen Frequenzanteilen fiihren.
2TU Dortmund Omni-Elastic Robot Adapted
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(b) ty = 1,5s. (©) 1y = 6,05. (d) ty = 20,0s.
Abbildung 7.4.: Darstellung einer abklingenden Schwingung am zweiten Armkorper im Zeitbereich (a)

und die Amplituden von drei Zeitfenstern im Frequenzbereich (b-d) zur Ermittlung der Periodendauer
und Bandpassfrequenzen.

Da die zweite Schwingungsebene stets vom dritten Gelenk erreicht wird, reduziert sich die in
¢,(+) zu beriicksichtigende Steuerbarkeit auf:

&%) = 1= |eos(x)| & 1= y/cos?(xy) + 0,001, (7.19)

Entsprechend werden im weiteren Verlauf auch nur die Schwingungen des ersten elastischen
Armkorpers (entspricht dem zweiten Armkorper des Roboters) betrachtet, obgleich die Methode
allgemein auch auf weitere Armkorper skaliert. Die Betragsfunktion | - | wird iiber eine differen-
zierbare Ndherung approximiert.

Die Wahl der Abtastbreite T begrenzt gemi3 Abtasttheorem die hochste rekonstruierbare Fre-
quenz auf ——. Bei einer Abtastzeit von 1 ms entspricht dies ausreichenden 500 Hz. Die An-

zahl der Messpunkte Fr hat iiber die resultierende zeitliche Intervallbreite von Fpp Ty direkten
Einfluss auf die kleinste rekonstruierbare Frequenz. Die Frequenz der Schwingung ist im We-
sentlichen von der mechanischen Konstruktion abhédngig. Abbildung 7.4 zeigt eine natiirlich
abklingende Schwingung, mit einer Periodendauer von 0,52 s. Um mindestens diese Frequenz

im Spektrum zu erfassen, gilt Frp > —— 932 — 520. Dariiber hinaus ist der Algorithmus der schnellen

diskreten Fouriertransformation von Frigo u. a. [Fri+05] am effizientesten, wenn die Anzahl der
Datenpunkte pro Intervall einer Zweierpotenz entspricht. Aus diesem Grund wird Fp; = 1024
gesetzt, was einer kleinsten erkennbaren Frequenz von ungefihr 0,97 Hz entspricht.

Abbildung 7.4 zeigt zusitzlich Spektren zu drei in grau schraffierten Zeitpunkten des Zeitsi-
gnals. Diese drei Zeitpunkte sind so gewihlt, dass eine einsetzende und eine fast abgeklungene
Schwingung sowie Rauschen enthalten sind. Anhand des Spektrums bei 1,5 s ist zu erkennen,
dass die Schwingungen die Amplituden mehrerer Frequenzen beeinflussen. Zur Elimination des
Gleichanteils im Signal wird Q~ = 1,95 Hz gesetzt. Verglichen mit dem zweiten Spektrum lésst
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Abbildung 7.5.: Schwingungsstirken und Stellgro-  Abbildung 7.6.: Stellgrofle am zweiten Gelenk, die
Be (gestrichelt) fiir Bewegungen des ersten Gelenks  durch unterschiedlich sensible Schwellwerte @ Re-
bei unterschiedlichen festen Winkeln des zweiten  aktionen der Aktivierung erféhrt.

und dritten Gelenks.

sich ab ca. 46 Hz kein wahrnehmbarer Unterschied erkennen. Es handelt sich hauptsédchlich um
Rauschen. Entsprechend wird Q* = 46,86 Hz gesetzt.

Wird die Aktivierungsfunktion o(-) zu friih aktiv, 19st sie bereits bei kleinsten Schwingungen
aus. Abbildung 7.5 stellt hierfiir die Schwingungsstérken fiir die freie Bewegung ohne Elastizi-
tiatsbewusstsein dar. Die sechs Start- und Zielzustinde A bis F bilden je eine Konfiguration und
sind so gewihlt, dass nur das erste Gelenk eine Bewegung vollzieht. Die Winkel des zweiten und
dritten Gelenks sind bei Start und Ziel jeweils gleich und entsprechen einem unterschiedlich weit
gestreckten Arm. Genauere Angaben befinden sich in Anhang B.5.1. Die Stellgrofe am ersten
Gelenk ist ebenfalls in Abbildung 7.5 dargestellt und wirkt zu Beginn der Bewegung bewusst mit
maximaler Beschleunigung von 1 rad s=2. In Verbindung mit der Triigheit der Armkérper fiihrt
dies zu Schwingungen, die stirker ausfallen, je weiter der Arm gestreckt ist (A — F). Das An-
halten verlduft aufgrund der Wechselwirkungen zwischen Q und R (vgl. Abschnitt 3.1) sanfter,
weshalb auch die Schwingungen kleiner ausfallen als beim Anfahren. Abbildung 7.6 verdeutlicht
iber die Stellgroen zweiten Gelenk, welchen Einfluss der Schwellwert & bei @ = 10 oder @ = 20
auf die Aktivierung und damit die Bewegung hat. Abgebildet ist der Fall F. Der Wert @ = 10 ist zu
niedrig und der Bedarfsfall wird durch kleine Schwingungen wihrend der Beschleunigung bereits
ausgelost. Hinzu kommt, dass durch die asymmetrische Bauweise der Armkorper die Trégheit
des zweiten Antriebs bei Bewegungen zu Torsionskréften fiihrt, die kleine Schwingungen in der
ersten Schwingungsebene anregen. Da das zweite Gelenk direkten Einfluss auf die Steuerbarkeit
besitzt, erzeugt die Aktivierung immer wieder Auf- und Abwirtsbewegungen und wirkt dem
Bedarfsfall nicht entgegen. Diese Uberkompensation tritt fiir @ = 20 nicht auf, weshalb dieser
Wert fiir die iibrigen Experimente verwendet wird. Ferner wird fiir (-) der Wert k = 5 gewihlt,
wodurch sich der GroBteil der Aktivierung im Intervall a, € [-0,5, 0,5] konzentriert.

4()[(0' Gleichung (7.13) und (7.15) |<—

!

AU Schwingungsddmpfung |<—
&(n)

t
| PI-Geschwindigkeitsregler l”—D()>| Roboter |
i | | a0

X¢
—> MH

Abbildung 7.7.: Struktureller Aufbau der elastizititsbewussten MHP mit PI-Geschwindigkeitskaskade,
Schwingungsdimpfung und Berechnung der Schwingungsstarke.
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Bewertung der dynamischen Priorisierung

Die adaptive Schwingungsddmpfung von Muster u. a. [Mus+19] berechnet eine Korrekturge-
schwindigkeit pg'(-), die zusammen mit der StellgroBe u(-) der MHP als Sollwinkelgeschwin-
digkeit vom PI3-Geschwindigkeitsregler von Malzahn [Mal14] in Drehmomente iiberfiihrt wird.
Abbildung 7.7 zeigt den erweiterten Aufbau. Der Einfachheit halber wird die Variante (7.4)
als Variante 1 und (7.6) als Variante 2 bezeichnet. Die Referenz bildet die MHP ohne Elastizi-
tatsbewusstsein. Es ist zu beachten, dass Variante 2 zwar ein globales Minimum im priméren
Kostenterm besitzt, jedoch ebenfalls lokale Minima durch die Steuerbarkeit. Begegnet wird
diesen mit Nebenbedingung (2.5¢) und einer ausreichenden Horizontldnge. Letzteres stellt ange-
sichts der Effizienz der MHP und der verringerten Freiheitsgrade des Roboters (N = 3) keine
Einschriankungen dar.

Im ersten Versuch wird untersucht, inwieweit die Ansitze die Effektivitit der Schwingungsddmp-
fung erhohen. Hierfiir wird der Endeffektor initial ausgelenkt und fixiert. Kurz bevor die MHP
mit der Planung beginnt, wird der Endeffektor abrupt aus der Fixierung gelost und beginnt zu
schwingen. Es werden die Konfigurationen A, B und C von Start- und Zielzustinden aus dem
vorherigen Abschnitt wiederverwendet. Genauere Angaben zum Aufbau der Versuche befinden
sich in Anhang B.5.2.

Abbildung 7.8 vergleicht die Dehnungsmessungen zwischen der Referenz und Variante 1 zusam-
men mit der erreichten Steuerbarkeit in Konfiguration A. Es wird deutlich, wie die Schwingung
durch die erhohte Steuerbarkeit von ca. 53 % bereits nach ca. 5 s anndhernd vollstindig gedampft
ist. Abbildung 7.9 zeigt die Verldufe des zweiten Gelenkwinkels und demonstriert, wie diese
fiir beide Varianten voriibergehend vom Zielwert abweichen, um die Steuerbarkeit zu erhohen.
Obwohl die Varianten das zweite Gelenk in unterschiedlichem Ausmaf beeinflussen, wird in
Abbildung 7.10 deutlich, wie dhnlich beide die Schwingungsdampfung beeinflussen. Die Schwin-
gungsddampfung nutzt die Vorteile der hoheren Steuerbarkeit von 87,7 % durch Variante 2 nicht
aus.

Abbildung 7.11 vergleicht die Schwingungsstirke der Referenz mit der von Variante 2 in den
Konfigurationen B und C. Da die Schwingungsddmpfung bei ausreichender Steuerbarkeit nur
wenige Sekunden benétigt um den Arm zu stabilisieren, erreicht die Referenz innerhalb der
Bewegungszeit von ca. 5 s fiir eine anfingliche Steuerbarkeit von 20 % und mehr bereits dhnli-
che Ergebnisse wie Variante 2. Bei Restschwingungen in den letzten 4 s ermdglicht Variante 2
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400

T 200 ‘\“ V 02
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Abbildung 7.8.: Dehnungsmessungen und Steuer-
barkeit (gestrichelt) zwischen Referenz und Vari-
ante 1 im ersten Versuch in Konfiguration A.

3Proportional-Integral
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Abbildung 7.9.: Auswirkungen des Elastizititsbe-
wusstseins auf den Verlauf des zweiten Gelenkwin-
kels fiir beide Varianten gegeniiber der Referenz im
ersten Versuch in Konfiguration A.
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Abbildung 7.10.: Einfluss beider Varianten auf die ~ Abbildung 7.11.: Einfluss der Konfigurationen B
Schwingungsstérke gegeniiber der Referenz im ers-  und C auf den Verlauf der Schwingungsstérke bei
ten Versuch in Konfiguration A. Variante 2 im ersten Versuch.

eine bessere Dampfung als die Referenz. Dieser Unterschied verschwindet allerdings ab einer
anfinglichen Steuerbarkeit von 40 % und hoher, wie es ab Konfiguration C der Fall ist.

Der zweite Versuch demonstriert den konzeptionellen Unterschied zwischen beiden Varianten
durch Storungen beim Halten unterschiedlicher statischer Zielzustidnde der Konfigurationen. Die
Storung wird wieder durch das Losen des zuvor ausgelenkten Endeffektors aus der Fixierung
erzeugt. Abbildung 7.12 zeigt die Dehnungsmessungen beider Varianten fiir den Zielzustand
aus Konfiguration A. Da Variante 2 den Zielzustand priorisiert, eliminiert sie den Einfluss der
Steuerbarkeit auf die Kostenfunktion, womit sie sich letztlich wie die Referenz in Abbildung 7.8
verhilt. Im Gegensatz dazu verlésst Variante 1 den Zielzustand voriibergehend zugunsten einer
besseren Steuerbarkeit (bis zu 53 %) und kehrt erst zuriick, wenn die Schwingungen abgeklungen
sind.

Abbildung 7.13 zeigt die Schwingungsstérke fiir die Zielzustinde der Konfigurationen A und B
und bestitigt die Ergebnisse aus dem vorangegangenen Versuch. Fiir die Schwingungsdampfung
ist eine anféangliche Steuerbarkeit von 20 % bereits ausreichend und die Vorteile einer weiteren
Erhohung auf bis zu 62 % durch Variante 1 nicht nutzbar.

Der dritte Versuch vergleicht die Effektivitdt der Schwingungsddmpfung hinsichtlich des proakti-
ven Verhaltens von Variante 2 mit dem reaktiven Verhalten von Variante 1. Die Storungen werden
manuell iiber einen Holzhammer auf den Endeffektor eingeprigt. Abbildung 7.14 zeigt sowohl
die Dehnungsmesswerte als auch die Steuerbarkeit fiir beide Varianten und Konfiguration A. Die
Storung tritt nach etwa 3 s ein. Zu diesem Zeitpunkt hat Variante 2 eine Steuerbarkeit von 85 %
und Variante 1 eine von 0 %. Sobald die Schwingungsstirke in die Ndhe von a gelangt, erhoht

Variante 1 (A) Variante 2 (A)
Variante 1 Variante 2 Variante 1 (B) Variante 2 (B)
400 300
T 200 T
2
_IE 0 ~ 00
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Abbildung 7.12.: Dehnungsmessungen beider Va-  Abbildung 7.13.: Einfluss der Konfigurationen A
rianten im zweiten Versuch in Konfiguration A. und B auf den Verlauf der Schwingungsstérke bei-
der Varianten im zweiten Versuch.
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Variante 1 die Steuerbarkeit auf 53 %. In beiden Fillen klingen die Schwingungen gleichméBig
ab und zeigen keinen Vorteil durch das proaktive Verhalten von Variante 2. Dieses Ergebnis wird
fiir die anderen Konfigurationen bestétigt. Die unterschiedlich hohen Schwingungsstéirken zu
Beginn der Storung begriinden sich durch die natiirliche Streuung der manuellen Ausfiihrung.

Variante 1 Variante 2
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Abbildung 7.14.: Einfluss des proaktiven Verhaltens auf die Schwingungsstirke bei einer spontanen Sto-
rung wihrend der Bewegung in Konfiguration A im dritten Versuch.



Lokalitat der Losungsverfahren

Nachdem die MHP im zweiten Teil unter praktischen Gesichtspunkten in dynamischen Szenen
bewertet wurde, folgt in diesem Kapitel einleitend fiir den dritten Teil dieser Arbeit die Analy-
se zu den Lokalititen der Losungsverfahren. Die vorgestellten gradientenbasierten Verfahren
zur Losung von NLP (3.29) zédhlen zu den lokalen Verfahren. Das bedeutet, sie nutzen lokale
Informationen von Kostenfunktion und Nebenbedingungen, um den Losungskandidaten iterativ
zu verbessern. Thnen gegeniiber stehen globale Verfahren wie STOMP, die mehr Informatio-
nen nutzen, dafiir aber auch mehr Berechnungszeit benotigen. Der Nachteil lokaler Verfahren
bei nichtkonvexen Optimierungsproblemen ist, dass sie in die ndchstbeste Losung konvergieren,
womit sie abhéingig von einer geeigneten Initialisierung sind. Hinzu kommt, dass die Nebenbedin-
gungen zur Kollisionsvermeidung und die Ann#Zherungskosten das Planungsproblem zu einem
nichtkonvexen Optimierungsproblem machen, bei dessen Losung es sich nicht notwendigerweise
um das globale, sondern potentiell um ein lokales Minimum handelt. Dies erfordert die Unter-
suchung der Frage nach einer geeigneten Initialisierung der Losungsverfahren. Abschnitt 8.1
erlidutert hierfiir verschiedenen Formen und die Implikationen fiir die MHP. Abschnitt 8.2 stellt
mit der erweiterten Initialisierung iiber eine parallele Explorationsplanung eine Methode zur
Milderung der Folgen ungiinstiger Initialisierungen vor.

Die Ergebnisse dieses Kapitels sind in der Publikation [Krd+22a] veroffentlicht.

8.1. Initialisierung des Optimierungsproblems

Abbildung 8.1 veranschaulicht den Einfluss der Initialisierungen z' und stellt die Menge Z C R?
aller Losungsvektoren z und dessen Untermenge Z , (X, ¢,,) dar, die alle giiltigen Losungsvektoren
einer Aufgabe A ausgehend von einem Anfangszustand x, zum Zeitpunkt 7, umfasst. Initialisie-
rungen ZL sind als Kreise dargestellt, die iiber die Pfeile in Losungen z* konvergieren, die durch
Punkte repréisentiert werden. Ungiiltige Initialisierungen konvergieren zu giiltigen oder ungiilti-
gen Losungen. Eine giiltige Initialisierung fiihrt hingegen immer auf eine giiltige Losung, da sie
im Zweifel selbst die Losung ist. Als ungiiltig werden Initialisierungen oder Losungen bezeichnet,
die mindestens eine Nebenbedingung verletzen. Obwohl bei der vollstindigen Diskretisierung z
sowohl aus Zustandsfolge X;. x_; und Steuerfolge u,. . _, besteht, werden fiir Initialisierungen im
Folgenden nur die Bildungsvorschriften der Zustinde x, behandelt. Die zugehorigen StellgroBen
u, lassen sich daraus iiber Gleichung (3.28) ermitteln.
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Abbildung 8.1.: Qualitative Darstellung der Lokalitit der Losungsverfahren iiber die Menge Z (Xg, ?,) C
Z aller zum Zeitpunkt ¢, giiltigen Losungsvektoren die im Zustand X, beginnen. Abhingig von den
Initialisierungen zi (Kreise) ergeben sich unterschiedliche Losungen z* (Punkte).

Die einfachste giiltige Initialisierung ohne Vorwissen der Umgebung ist z*, die dem aktuellen
Zustand' entspricht:

* 1 x, =q(t,). (8.1)

Ein Nachteil dieser Initialisierung ist, dass sie einen Stillstand repréasentiert und die Losung
bei lokalen Verfahren in dessen Néhe liegt. Im ungiinstigen Fall stellt auch die Losung einen
Stillstand dar, was im nédchsten Kapitel genauer betrachtet wird. Im Folgenden werden weitere
bei der MHP typische Initialisierungen und ihre Eigenschaften vorgestellt.

Lineare Interpolation

Die lineare Interpolation zwischen Start- und Zielzustand ist eine hiufig gewéhlte Initialisierung:

k(x; — q(z,))
—x

M x, =q@,)+

8.2)
Sie ist ohne weiteres Vorwissen und mit wenig Aufwand durchfiihrbar. In der Regel beriicksich-
tigt sie jedoch keine Hindernisse und stellt damit potentiell eine ungiiltige Initialisierung dar.
Hierbei kommt es in bestimmten Féllen zu Schwierigkeiten bei der Losung, wie anhand des
Beispiels in Abbildung 8.2 erldutert wird. Abgebildet ist der Zustandsraum eines Roboters mit
N =2, einem lidnglichen Armkorper (sieche Anhang A.3) und vier linear interpolierten Initiali-
sierungen (siche Anhang B.6.1). Die ungiiltigen Initialisierungen fiihren durch ein zylindrisches
Hindernis, dessen Kollisionsmenge sowie Aktivierungsbereich des Potentials durch den inneren
bzw. duBeren Bereich angegeben sind. Wihrend die Gradienten V, cx(-) einheitlich gen Ziel-
zustand gerichtet sind, zeigen die Gradienten der Potentiale V_c(+) und Nebenbedingungen?
V. h,(+) vor und hinter dem Hindernis in entgegengesetzte Richtungen. Anstatt die Trajektorie
einheitlich iiber oder unter das Hindernis zu fiihren, wird sie auseinandergezogen bis die System-
nebenbedingung (3.29¢) unter Beriicksichtigung der StellgréBenbeschriankung ausgereizt ist und
der Gradient V_g,(-) fiir k =0, 1, ..., K — 2 sie wieder zusammenzieht. In dieser Situation lésst
sich keine giiltige Losung ermitteln. Buizza Avanzini u. a. [Bui+18] nutzen Wirbelfelder, um die
sternformige Richtung der Gradienten zu vermeiden, welche allerdings nur bei einer herannahen-
den Trajektorie effektiv sind und die gegensitzlichen Richtungen vor und hinter dem Hindernis

Unter der Annahme, dass der Roboter gegenwirtig keine Nebenbedingungen verletzt.
2Der Einfachheit halber nur die skalaren Ungleichungen dec —d(0,(x4), 0y) < 0 der Kollisionsvermeidung fiir
k=1,2,...,K—1.
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Abbildung 8.2.: Zweidimensionaler Zustandsraum mit Kollisionsmenge sowie Wirkbereich der Potentiale.
Durch den Zustandsraum fiihren von links (q(#,)) nach rechts (x;) vier lineare Interpolationen, auf denen
die Gradienten der Zielkosten, Kollisionsvermeidung, Anndherungskosten und Systemgleichung einge-
zeichnet sind.

bei der Initialisierung nicht auflosen. Merite- oder Filterfunktionen erlauben Losungsverfahren
eine tempordre Verschlechterung der Kosten zugunsten einer Verbesserung von verletzten Ne-
benbedingungen [Noc+06]. Dadurch kann es in Féllen, in denen der Horizont nur kurz hinter
das Hindernis ragt, zu einer Verschiebung des hinteren Teils der Trajektorie vor das Hindernis
und damit zur Auflosung des Konflikts und einer giiltigen Losung kommen. Das Eintreten dieses
Falls lasst sich jedoch nur schwierig garantieren.

Alternativ zur einfachen linearen Interpolation ist die Variante z* mit einem Zwischenzustand
xy € RP:

q(r,) + LD k=0,1,...,Ky
M ox = Ky (8.3)
: k (k=KX 1 ) , .
Xy - K—Ky =Ky +1,Ky+2,....K

mit Ky € N < K. Der Zwischenpunkt x,, wird so gewihlt, dass die Gradienten wie in Abbil-
dung 8.3 zumindest anteilig in eine einheitliche Richtung aus der Kollision zeigen. In diesem
Fall reprisentiert der Zwischenpunkt den aus Abschnitt 4.2 bekannten Fall, in dem sich die
Primitive von Armkorper und Hindernis schneiden. Der Gradient der Annidherungskosten im
Punkt x,, resultiert aus der approximierten Penetrationsdistanz und ist ohne sie Null. Neben ei-
nem, konnen nach dem gleichen Prinzip auch mehrere Zwischenpunkte per Linearkombination
verbunden werden. Die Wahl der Zwischenpunkte erfolgt z. B. liber problemabhiingige Heuris-

<@z mma X Vyeu() V() =—> V.g.()

X, /rad —»

d(-)<d~

| | | | |
12 14 16 18 2

x;/rad —»

Abbildung 8.3.: Zweidimensionaler Zustandsraum mit Kollisionsmenge sowie Wirkbereich der Potentiale.
Durch den Zustandsraum fiihrt von links (q(z,)) nach rechts (X;) die lineare Interpolation mit Zwischen-
punkt. Auf ihr sind die Gradienten der Kollisionsvermeidung, Annidherungskosten und Systemgleichung
eingezeichnet. Eine resultierende Losung ist gestrichelt hinterlegt.
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Abbildung 8.4.: Einfluss des Warmstarts auf die prozentuale Verschlechterung bezogen auf konvergierte
Losungen bei zeitlich beschrinkter Optimierungszeit unter Variation der Horizontlédnge bei 6 Hindernissen.

tiken [Krd+18b; Min+20; Bui+18] oder Losungen einer vorgelagerten Pfadplanung [Lev+02;
Kun+16]. Im Extremfall entspricht die Initialisierung vollstindig einem zuvor geplanten Pfad.

Warmstart

Nach der ersten Optimierung steht die Losung z* | des vorherigen Planungszyklus zur Verfii-
gung. Eine Initialisierung mit dieser Losung wird auch Warmstart (z"5) genannt. Wenn sich
Hindernisse und Zielzustinde zwischen zwei Planungszyklen nur moderat veridndern, stellt die
vorherige Losung bereits eine gute Niherung fiir den aktuellen Planungszyklus dar. Bei festem
Zeitbudget verbleibt somit mehr Zeitreserve zur Optimierung der Trajektorie, die zu besseren
Losungen fiihren, wie Abbildung 8.4 fiir 6 Hindernisse (Sp) verdeutlicht. Angegeben sind die
prozentualen Verschlechterungen der Kosten bei gegebenem Zeitbudget von T, = 0,05 s und
T, = 0,1 s bezogen auf die konvergierte Losung. Weitere Angaben zum Versuch befinden sich
in Anhang B.6.2. Wie in Abbildung 8.4 zu sehen, fallen die Auswirkungen eines beschrinkten
Zeitbudgets durch den (in diesem Fall perfekten) Warmstart geringer aus. Der Vorteil reduziert
sich, je umfassender die Verdnderungen der Hindernisse und Zielzustinde seit der letzten Pla-
nung sind. Damit bildet der Warmstart lediglich die Moglichkeit einer verkiirzten Optimierung
aber keine Garantie. Neben den Zustdnden der vorherigen Losung lassen sich weitere Grofen,
wie die optimalen Lagrangemultiplikatoren /1:_1 oder die Active Set, in den Losungsverfahren
wiederverwenden.

Im Falle stirkerer Verdnderungen von Hindernissen oder Zielzustinden ist der Warmstart al-
lerdings nicht mehr ohne Nachteile. Eine einmal eingeschlagene Richtung wird unter Umstéin-
den beibehalten, auch wenn sie einen Umweg bedeutet. Abbildung 8.5 verdeutlicht diesen Fall
beispielhaft anhand des zweiachsigen Roboters aus dem vorherigen Abschnitt und eines dyna-
mischen Zielzustands x;(f). Weitere Details zum Aufbau befinden sich im Anhang B.6.2. Zu
Beginn der Planung liegt der Zielzustand oberhalb des Hindernisses und die Planung schligt den
direkten Weg ein. Durch die Bewegung des Zielzustands stellt sich der Weg unterhalb des Hin-
dernisses nach einiger Zeit als besser heraus, wird aufgrund des Warmstarts aber nicht gefunden.
Verinderungen wie bewegliche Zielzusténde fiihren zu einer Aufteilung der Menge Z ,(-), wie
Abbildung 8.6 qualitativ veranschaulicht. Durch den Warmstart bleiben die Losungen im oberen
Teil von Z ,(+), wihrend sie in den unteren Teil nur durch eine andere Initialisierung gelangen.
Obwohl f(z::r]) < f(z:H) und f(z::rz) < f(z:+2), werden die Losungen '}, und '}, wegen
der Lokalitdt des Losungsverfahrens und dem Warmstart nicht gefunden.
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Abbildung 8.5.: Zweidimensionaler Zustandsraum mit Kollisionsmenge sowie Wirkbereich der Potentiale.
Neben lokalen Losungen z* sind auch die Gelenkwinkel q(7,) der resultierenden Gesamtbewegungen
eingezeichnet. Der dynamische Zielzustand x¢(#) wird einmal mit und einmal ohne Warmstart verfolgt.
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Abbildung 8.6.: Veranschaulichung des Nachteils von Warmstarts im Losungsraum Z. Die Menge
Z(x, t,) separiert sich in zwei Teile, von denen durch den Warmstart nur Losungen aus dem oberen
Teil gefunden werden, die schlechter sind als die aus dem unteren. Erst alternative Initialisierungen z{l
ermoglichen Losungen aus dem unteren Teil.

8.2. Erweiterte Initialisierung Uber parallele
Explorationsplanung

Der Warmstart erméglicht zwar eine effiziente Nutzung der Ergebnisse des vorherigen Planungs-
zyklus, ldsst gleichzeitig jedoch das explorative Potential von alternativen Initialisierungen unge-
nutzt. In diesem Abschnitt wird die als erweiterte Initialisierung bezeichnete Methode vorgestellt,
welche die Vorteile von Warmstarts mit explorativem Verhalten kombiniert.

Die erweitere Initialisierung beruht auf dem Prinzip einer zur bisherigen Planung parallelgeschal-
teten Explorationsplanung. Die Grundidee ist in Abbildung 8.7 anhand von fiinf Planungsschrit-
ten skizziert:

to: Im ersten Schritt verwendet die Hauptinstanz zur Initialisierung z. B. z(’)‘.

t,: Beide Instanzen 16sen das gleiche Planungsproblem, wobei die Hauptinstanz mit ihrer
vorherigen Losung z; einen Warmstart durchfiihrt und die Parallelinstanz eine beliebige
Initialisierung zi (auBer Warmstart) verwendet.

t,: Die Hauptinstanz nutzt erneut den Warmstart mit ihrer vorherigen Losung z7, da die Opti-
mierung der Parallelinstanz noch nicht abgeschlossen ist.

t;: Die Parallelinstanz bietet nun eine Losung z;* mit geringeren Kosten an, die in der Hauptin-
stanz der vorherigen Losung z; zur Initialisierung vorgezogen wird.
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Parallelinstanz

Hauptinstanz

Stellgrofe

Abbildung 8.7.: Ablauf der erweiterten Initialisierung iiber eine parallele Explorationsplanung. Schraffierte
Fldchen deuten Zeitraume von Berechnungen an.

t,: Die Parallelinstanz wurde erneut mit einer beliebigen Initialisierung zg (auBer Warmstart)
initialisiert und bietet rechtzeitig die Losung z.*, die jedoch hohere Kosten besitzt als die
vorherige z} der Hauptinstanz, sodass mit letzterer ein Warmstart durchgefiihrt wird.

Aufgrund der Zweigleisigkeit der Methode werden die Auswirkungen der lokalen Verfahren beim
nichtkonvexen NLP und die damit verbundene Kritikalitét einzelner Initialisierungen reduziert.
Die Losung der Parallelinstanz wird nicht direkt zur Steuerung des Roboters verwendet, da sie
ein grofBeres Zeitbudget besitzt als die Hauptinstanz und damit eine niedrigere Planungsfrequenz.
Durch die Nachoptimierung der Losung der parallelen Instanz durch die Hauptinstanz wird
sichergestellt, dass die resultierenden Bewegungsbefehle beziiglich der aktuellen Kenntnisse
tiber Umgebung und Aufgabe adédquat sind.

Initialisierung der parallelen Instanz

Das Ziel der Parallelinstanz ist die Exploration einer potentiell besseren Losung, indem der
Einfluss der Initialisierung auf lokale Verfahren ausgenutzt wird. Dadurch, dass die Giiltigkeit
der parallelen Losung im Rahmen des Giitevergleichs mit jener aus der Hauptinstanz iiberpriift
wird, eignen sich auch Initialisierungen, die nicht zwingend auf eine giiltige Losung fiihren,
wie z. B. zM. Im Falle einer ungiiltigen Losung der Parallelinstanz verwendet die Hauptinstanz
ihre vorherige Losung als Warmstart. Die Initialisierung der Parallelinstanz iiber z* eignet sich
hingegen nicht, da sie am wenigsten zur Exploration anregt.

Um die Effektivitit der Exploration zu erhohen, wird die vorherige Losung z* |, die in der
Hauptinstanz zur Bewegung des Roboters genutzt wird, bei der Initialisierung der parallelen
Instanz bertiicksichtigt. Im Folgenden wird eine neue Initialisierung vorgestellt, welche die Idee
einer Spiegelung von z* | verfolgt, um damit eine alternative Bewegungsrichtung vorzuschlagen.
Die Spiegelung erfolgt fiir jede Komponente x, ; miti = 1,2, ..., N des Zustandsvektors x, €
X k-1 0 der rdumlich-zeitlichen Ebene. Die Trajektorien der Komponenten werden darin
iber Matrizen X, homogener Punkte représentiert:

TO Tl Tk cee TK_l
X, Xo; X1 Xpio oo Xg_14|- (8.4)
1 1 1 1
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Verldngerte Spiegelachse

Abbildung 8.8.: Ablauf der Spiegelung der i-ten Komponente einer Zustandsfolge. Der markierte Abschnitt
bei 1 beschreibt die Beschrinkung der Spiegelung auf die Gelenkgrenzen und 2 die Fortsetzung iiber ein
Halteglied nullter Ordnung.

: : : T, . T
Gespiegelt wird entlang des normierten Vektors v;, der von (7, ;) inRichtung (z,_; x;)
zeigt, worin letzterer die i-te Komponente des Zielzustands x; ist:

(-]

Die homogene Matrix M ; beschreibt eine Transformation in ein lokales Koordinatensystem im

-1

(8.5)

2

Punkt (TO xoﬁ,.)T mit Ausrichtung der x-Achse entlang der Spiegelachse v;:

1 To
M, ="V <x0,,.> . (8.6)
0 0 1

Hierbei ist Vl.L ein Vektor orthogonal zu v;. Die Matrix M, ; spiegelt alle Punkte entlang der
Zeitachse, indem sie das Vorzeichen der zweiten Komponente tauscht:

M, :=diag (1 -1 1). (8.7)
Die vollstindige Spiegelung ergibt sich schlieBlich zu:
X' = ML,.MZ,,.MI‘}X[. (8.8)

Abbildung 8.8 veranschaulicht den dreistufigen Vorgang. Zunéchst wird liber Ml‘} die i-te Kompo-
nente der aktuellen Losung in ein lokales Koordinatensystem parallel zur Zeitachse transformiert,
dort iiber M, ; gespiegelt und anschlieBend tiber M, ; wieder in das Ursprungskoordinatensystem
zuriicktransformiert. Da sich nach diesem Vorgang auch die Zeitstempel 7, verdndern, wird die
Losung mit dem Gitter (3.10) iiber eine lineare Interpolation neu abgetastet. Hierbei wird notfalls
iber ein Halteglied nullter Ordnung auf K Zustdnde aufgefiillt und etwaige Verletzungen der
Zustandsbeschriankungen tiber Limitation korrigiert. Nach der Spiegelung aller N Komponenten
wird schlieBlich die Zustandsfolge x,,. x_, fiir die Initialisierung zM der parallelen Instanz wieder
zusammengesetzt.

Auswertung fur ein dynamisches Hindernis

Im Folgenden wird die Effektivitét der parallelen Explorationsinstanz und deren Initialisierun-
gen mit unterschiedlichen Varianten sukzessiv evaluiert. Hierfiir wird der zum Beispiel aus
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Abbildung 8.9.: Verlauf der auf den Maximalwert normierten Kosten der Losungen nach unterschiedlichen
Initialisierungen im ersten Versuch.

Abschnitt 8.1 analoge Fall eines dynamischen Hindernisses bei konstantem Zielzustand mit zwei
Szenarien gewihlt. In Szenario A dreht sich ein Hiillkorper (S; ) senkrecht in die horizontale
Bewegung des UR10. Szenario B tauscht die Bewegungen, sodass der Hiillkorper in einer hori-
zontalen Drehung die senkrechte Bewegung des Roboters stort. Die Kollisionsvermeidung erfolgt
tiber die Schnappschussmethode, um den Einfluss der Hindernispréadiktion auf die Ergebnisse
zu eliminieren. Weitere Informationen zum Aufbau befinden sich im Anhang B.6.3.

Zuniichst wird der Einfluss der Initialisierungen zM, z4' und z%® auf die Qualitit von lokalen
Losungen untersucht, um den Nutzen der Spiegelung bei zM zu bewerten. Alle Varianten 16-
sen dasselbe lokale Problem und verwenden die im Anhang B.6.3 angegebenen Parameter. Die
parallele Instanz kommt dabei noch nicht zum Einsatz. Zur besseren Vergleichbarkeit ignoriert
der Roboter eingehende Bewegungsbefehle und verbleibt in seinem Startzustand. Abbildung 8.9
zeigt die auf den Maximalwert normierten Kosten der lokalen Losungen und den Drehwinkel
des Hiillkorpers in beiden Szenarien. In der ersten Sekunde von Szenario A (Abbildung 8.9a)
werden durch einen Anstieg der Kosten bei allen drei Varianten Ausweichbewegungen unter-
halb des Hindernisses deutlich. Diese Ausweichbewegung fiihrt bei zM zu einer gespiegelten
Initialisierung, welche oberhalb des Hindernisses verlduft. Im Intervall # € [1, 1,5] s fiihrt diese
Initialisierung zu einer Losung mit geringeren Kosten als die der beiden anderen Varianten. Die
Initialisierung iiber zM erkennt eine bessere Losung oberhalb des Hindernisses ca. 0,2 s spiter
als zZM. Der Warmstart verbleibt bei der anfinglichen Tendenz und bestitigt das in Abschnitt 8.1
dargestellte Problem fehlender Exploration. Abbildung 8.9b zeigt dhnliche Resultate fiir Sze-
nario B, mit dem Unterschied, dass die Spiegelung keinen Zeitvorteil ergibt und sie zeitgleich
bei ca. 1,2 s mit zM die Losung hinter dem Hindernis priferiert. Bis dahin steigen die Kosten
beider Alternativen ab 1 s gegeniiber dem Warmstart sogar an, da sie ungiiltige Initialisierungen
verwenden, die bei gleichem Zeitbudget zu einer schlechteren Losung fiihren, als die kontinuier-
liche Nachoptimierung beim Warmstart. Aufgrund der Ahnlichkeit zwischen zM und z"' ist nur
Ersteres abgebildet.

Im zweiten Versuch werden die Auswirkungen auf die Gesamtbewegung untersucht, wenn die
Hauptinstanz durch die parallelen Losungen gemall Abbildung 8.7 initialisiert wird. Hierfiir
zeigt Abbildung 8.10 die Gelenkwinkelverlidufe des ersten (Szenario B) und zweiten Gelenks
(Szenario A). Fiir Szenario A (Abbildung 8.10a) ist erkennbar, wie die Variante mit permanen-
tem Warmstart das zweite Gelenk bis auf ca. 0,4 rad fiir die Ausweichbewegung auslenkt. Die
Varianten mit erweiterter Initialisierung kommen mit einer kleineren Bewegung aus. Hierbei
profitiert die Variante mit z™ vom friiheren Finden einer lokal besseren Losung und fiihrt auf die
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Abbildung 8.10.: Verlauf der resultierenden Gelenkwinkel des Roboters bei Nutzung der erweiterten
Initialisierung iiber die parallele Explorationsplanung.

insgesamt geringsten Auslenkung im zweiten Gelenk. Die Variante mit zM ermittelt ihre Alterna-
tivlosung ca. 0,5 s spiter, was zu einem lingeren Weg und einer weniger ,fliissigen* Bewegung
fiihrt. Begleitend dazu sind in Tabelle 8.1 die rdaumlichen und zeitlichen Lingen der Gesamt-
bewegungen angegeben. Die zeitliche Léinge ist jene vom Beginn der ersten Planung bis zum
Erreichen einer Hyperkugel mit einem Radius von 1° um den Zielzustand. Die Referenzlinge ist
der kiirzeste Abstand zwischen Start- sowie Zielzustand im Zustandsraum und die Referenzdauer
ist die des hindernisfreien Falls. Die Ausweichbewegung der Variante ohne erweiterte Initialisie-
rung fiihrt auf einen 44 % liangeren Pfad und eine 20 % ldngere Dauer im Vergleich zur Referenz.
Die Auswirkungen bei der erweiterten Initialisierung fallen bei z' mit 3 % bzw. 2 % geringer
aus. Wird zM verwendet, liegen die Unterschiede bereits auBerhalb der Rundungsgenauigkeit.
Abbildung 8.10b ergiinzt die Ergebnisse fiir Szenario B mit den Verlidufen des ersten Gelenks.
Die erweiterte Initialisierung erzielt keinen bedeutsamen Unterschied zwischen z! und zM, wie
auch Tabelle 8.1 zeigt, weshalb nur letzterer Fall angegeben ist. Die Ausweichbewegung ohne
erweiterte Initialisierung ist dezenter als in Szenario A, aber dennoch mit 25 % rdumlicher und
9 % zeitlicher Linge umfangreicher als die der erweiterten Initialisierung. Obwohl die erweiterte
Initialisierung die Pfadldnge um 11 % gegeniiber der Referenz erhoht, verldngert sich nicht die
Dauer der Gesamtbewegung, welche von der gesittigten Geschwindigkeit des zweiten und dritten
Gelenks bestimmt wird.

Der vorherige Versuch hat gezeigt, dass die parallele Explorationsinstanz zu einer rdumlich
und zeitlich kiirzeren Gesamtbewegung gegeniiber dem Warmstart fiihrt. Der dritte Versuch
untersucht daher, inwiefern die lokalen Losungen durch die erweiterte Initialisierung an die von
globalen Verfahren heranreichen, ohne dabei auf die niedrigen Laufzeiten der MHP zu verzichten.
Die globalen Verfahren sind STOMP und GTO. Sie decken durch ihre unterschiedlichen Ansitze
ein breites Spektrum an globalen Losungen ab. STOMP dhnelt der Funktionsweise einer begrenzt
globalen evolutiondren Optimierung und sucht stichprobenhaft nach dem Zufallsprinzip nach

Tabelle 8.1.: Gegeniiberstellung der rdaumlichen und zeitlichen Linge der resultierenden Bewegungen bei
erweiterter Initialisierung in beiden Szenarien.

Réumliche Léange Zeitliche Linge
Szenario Referenz Warmstart  z ™M Referenz Warmstart  z ™M
A 1,00 (1,2 rad) 1,44 1,03 1,00 1,00 (5,15) 1,20 1,02 1,00
B 1,00 (1,7 rad) 1,25 1,11 1,11 1,00 (5,7 s) 1,09 1,00 1,00
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Tabelle 8.2.: Ahnlichkeiten zwischen lokalen und globalen Losungen zu verschiedenen Zeitschritten.

t=0 t=0.5 t=1 t=15 t=2 t=25 t=3

= = = = = = =

© O o o © 0O o o © o Q9 o © O

o) = = = = = = = = = = = = =

Szenario O %) @) » @} %) O »n ] »n O n o} %)
Vs 0,18 0,21 027 098 086 1,36 9,69 928 824 8,02 0,07 1,28 0,03 0,66
A ZU 0,18 0,21 0,72 1,07 7,35 1,37 9,68 9733 0,16 0,31 0,01 0,18 0,01 0,17
™M 0,19 0,22 039 097 7,28 137 035 093 0,17 0,11 0,02 0,19 0,01 0,16
A 0,00 040 047 035 098 1,01 1446 12,73 985 7,62 6,50 3,60 2,77 2,38
B zU 0,00 040 0225 0,57 1,03 097 14,50 12,79 1,38 2,21 1,40 0,89 1,88 0,79
™ 0,00 040 045 035 1,10 1,01 1445 12,76 1,36 2,29 1,39 0,92 1,88 0,81

kompletten Trajektorien. GTO ist formal am dhnlichsten zur MHP aber durch die Lokalitat
nach wie vor abhiingig von der Initialisierung, die in diesem Fall iiber z realisiert wird. Beide
Verfahren verwenden, sofern unterstiitzt, die gleiche Kostenfunktion und Nebenbedingungen
wie die MHP. Die zugehorigen Parameter und weitere Details zur Implementierung sind in
Anhang B.6.3 zusammengefasst.

Zur Bewertung der Ahnlichkeit zwischen lokaler Losung und der von globalen Verfahren wird
der Pfad der Zustdnde als naheliegendste gemeinsame Représentation verwendet. Das Zeitprofil
und die StellgroBen werden nicht beriicksichtigt, da sie in STOMP und der GTO/MHP aus ver-
schiedenen Kriterien entstehen. Das AhnlichkeitsmaB # € R* ist angelehnt an die Frechet- und
Hausdorft-Distanz:

K-1

£ = min HX —(xY . +1(x% —x© “ , 8.9
e 16[0,1] k ( 1_1 (J j—l)) ) ( )
= je[2. K]

und beschreibt die Summe aller kiirzesten Abstinde zwischen den Zustinden x, der lokalen
Losung und der linearen Interpolation der K; € N Zusténde XJ.G eines globalen Verfahrens. Nied-

rigere Werte bedeuten eine stirkere Ahnlichkeit. Tabelle 8.2 fasst die Ahnlichkeiten zwischen
lokalen und globalen Losungen der Zeitschritte t = 0s,0,5s,...,3 s zusammen. Die lokalen
Losungen stammen von der Variante mit reinem Warmstart z"S sowie von der iiber z*' und zM
initialisierten parallelen Explorationsinstanz der erweiterten Initialisierung. Alle drei Varianten
fiihren auBerdem zu Gesamttrajektorien am Roboter, von denen die Zustdnde zu den jeweiligen
Zeitschritten als Startzustidnde der globalen Verfahren dienen.

In den ersten zwei Zeitschritten von Szenario A nédhern sich die Varianten dem Hindernis an und
liegen dabei jeweils nah an den globalen Losungen. Bei ¢ = 1 s gilt dies nur noch fiir den Warm-
start, der bereits eine Bewegungstendenz unterhalb des Hindernisses eingeschlagen hat. Bei der
erweiterten Initialisierung hingegen fiihrt die Anwesenheit des Hindernisses zu gegensitzlichen
Bewegungen der globalen Verfahren. GTO priferiert den Weg oberhalb und STOMP unterhalb
des Hindernisses, wie Abbildung 8.11a fiir zM anhand des zweiten Gelenks veranschaulicht. Die
Ahnlichkeit der lokalen Losung bei erweiterter Initialisierung mit der von STOMP bedeutet, dass
beide explorative Varianten zunéchst weiter den Weg unterhalb des Hindernisses nehmen und
nicht der besseren Losung von GTO folgen. Dies dndert sich fiir zM im Zeitschritt t = 1,5,
in welchem die lokale Losung nah an den beiden globalen Losungen liegt, welche inzwischen
einheitlich den Weg oberhalb des Hindernisses empfehlen. Auch dieser Zeitschritt ist in Ab-
bildung 8.11a dargestellt. Die erweiterte Initialisierung mit z“' sowie der Warmstart ermitteln
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mangels explorativer Eigenschaften lokale Losungen, die entgegen der Empfehlung der globalen
Verfahren weiterhin unterhalb des Hindernisses fiihren. Wéihrend der Warmstart dieses Verhalten
auch im Zeitschritt ¢ = 2 s beibehilt, erkennt die erweiterte Initialisierung mit z“' die bessere
lokale Losung oberhalb des Hindernisses und folgt mit entsprechender Ahnlichkeit den globalen
Losungen. Die erweiterte Initialisierung hat das Hindernis damit bereits tiberwunden und fahrt
in den iibrigen Zeitschritten den Zielzustand an, wihrend dieses Verhalten beim Warmstart erst
ab t = 2,5 s einsetzt.

In Szenario B nihern sich die Varianten dem Hindernis innerhalb der ersten drei Zeitschritte an
und folgen dabei den globalen Losungen. Abbildung 8.11b zeigt mit der erweiterten Initialisie-
rung und zM stellvertretend, wie bei ¢ = 1,5 s die globalen Losungen bereits vor dem Hindernis
herfiihren, wihrend die lokalen Losungen (aller Varianten) noch dahinter planen. Einen Zeit-
schritt weiter folgt die erweiterte Initialisierung (in beiden Varianten) den globalen Losungen
vor dem Hindernis, wihrend der Warmstart (nicht eingezeichnet) bei seiner bisherigen Richtung
bleibt (sieche Tabelle 8.2). Diese Richtung behilt er bis zum letzten Zeitschritt bei, wihrend die
erweiterte Initialisierung in beiden Ausfiihrungen das Hindernis bereits iiberwunden hat und in
den tibrigen Zeitschritten im Einklang mit den globalen Losungen den Zielzustand anféhrt.

M (gesamt) STOMP M (gesamt) STOMP
zM (lokal) GTO zM (lokal) GTO
0.4
T 0.2 T 0.2
0
2 0 2
3 < —02
o =
—0.21 ! \ | —04 ! ! \ ! |
1 2 3 4 0 1 2 3 4 5
t/s —» t/s —»
(a) Szenario A (b) Szenario B

Abbildung 8.11.: Verlauf resultierender Gelenkwinkel des Roboters mit lokalen Losungen der erweiterten
Initialisierung (zM) und den globalen Losungen an jeweils zwei Zeitpunkten.
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Lokalitat des Planungsproblems

Nachdem im vorherigen Kapitel die Lokalitét der Losungsverfahren behandelt wurde, folgt in
diesem Kapitel die Betrachtung der Lokalitéit des Planungsproblems der MHP. In Kapitel 2 wird
das Ziel der optimierungsbasierten Trajektorienplanung als Losung des globalen OSP (2.5) de-
finiert. Der Ansatz der MHP verfolgt zur Reduzierung des Berechnungsaufwands mit Hilfe der
Beschrinkung des Horizonts jedoch die Losung des lokalen Problems (3.29). Die resultierende
Gesamttrajektorie ist das Ergebnis der Ausfiihrung der jeweils ersten Stellgroe der lokalen Lo-
sungen. Wihrend bei der Losung des globalen Problems die Informationen im Zustandsraum
entlang der gesamten Trajektorie zugleich genutzt werden, ist die MHP auf die lokalen Infor-
mationen der Teillosungen jedes Planungsschritts beschriinkt. Je kiirzer der Horizont ist, desto
beschrinkter sind diese Informationen und desto stdrker die Abkehr vom globalen Planungs-
problem. Dies bedeutet, dass eine lokal optimale Losung nicht zwingend optimal im Sinne des
globalen Planungsproblems ist. Eine lokale Losung ist optimal im Sinne des globalen Problems,
wenn sie eine Teilstrategie der global optimalen Losung darstellt [Bel03].

Im freien Zustandsraum mit ausschlieBlich konvexen Zustandsbeschrinkungen sind die Informa-
tionen gleich und die Gesamttrajektorie der MHP gleicht jener der globalen Losung. Dies dndert
sich bei Hinzunahme der Kollisionsvermeidung und fiihrt auf zwei Situationen, die anhand von
Abbildung 9.1 veranschaulicht werden. Beschriankte Horizonte reichen unter Umstidnden nicht
weit genug, um den weiteren Verlauf der Szene zu erfassen und in der Optimierung zu bewerten,
sodass ein Umweg wie in Abbildung 9.1a eingeschlagen wird. Hiufig entscheidet zusétzlich
die Initialisierung dariiber, welchen Weg die Losung an so einem Entscheidungspunkt annimmit.
Obwohl Umwege zu einer suboptimalen Gesamtbewegung fiihren, wird der Zielzustand erreicht.
Anders verhilt es sich in der Situation aus Abbildung 9.1b, in welcher die Optimierung in ein
lokales Minimum fillt, aus dem heraus alle Bewegungen von geringerer Giite sind, als stehen-
zubleiben. Abbildung 9.1c verallgemeinert die Situation auf nur ein Hindernis. Losungen dieser
Art werden auch strukturelle lokale Minima [Kim+92; Bro+02], Reach Around Local Minima
[Byr+12] oder im Rahmen der APF-Methode auch Kriftegleichgewicht genannt.

Welchen Einfluss Horizontlinge, Initialisierung und Kostengewichte auf strukturelle lokale Mini-
ma (fortan lokale Minima genannt) haben, wird im nédchsten Abschnitt genauer untersucht. Dabei
wird sich auf (quasi-)statische Hindernisse beschrinkt, unter der vereinfachenden Annahme, dass
dynamische Hindernisse der Planung aufgrund ihrer Bewegung friiher oder spéter einen Korridor
ermoglichen, solange sie den Zielzustand nicht aktiv abschirmen. Abschnitt 9.2 stellt eine Me-
thode vor, welche den genannten Herausforderungen der lokalen Planung mit einem temporéren
Zielzustand begegnet.

Die Ergebnisse dieses Kapitels sind in Teilen in der Publikation [Krd+22a] veroffentlicht.
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Abbildung 9.1.: Fille von suboptimalen Gesamtbewegungen (durchgezogen) verglichen mit der global
optimalen Losung (gepunktet) im Zustandsraum mit verschiedenen Hinderniskonfigurationen. Die Hin-
dernisse konnen beliebige Formen annehmen.

9.1. Strukturelle lokale Minima bei beschrankten Horizonten

Neben der minimalen Horizontldnge K~ aus (3.11) als absolute untere Schranke fiihren lokale Mi-
nima des Planungsproblems zu einer iiblicherweise hoher anzusetzenden theoretischen Schranke
K> wie im Folgenden gezeigt wird. Zur Veranschaulichung der Entstehung von lokalen Mini-
ma, die zum Stillstand fiihren, wird in Abbildung 9.2 eine Trajektorie des zweidimensionalen
Roboters aus dem vorherigen Kapitel (siche Anhang A.3) geplant. Die Trajektorie wird zwi-
schen Start- und Zielzustand durch ein statisches Hindernis gestort. Fiir weitere Informationen
zum Aufbau dieses Beispiels sieche Anhang B.7.1. Die globale Losung wird iiber GTO mit der
Initialisierung z“'* und ausreichender Horizontlinge ermittelt. Uber die Vierecke sind die End-
punkte lokaler Losungen mit unterschiedlicher Horizontlinge angegeben. Passend dazu wird
in Abbildung 9.3 der Verlauf der Kosten dieser lokalen Losungen in Abhéngigkeit ihrer Skalie-
rungen entlang der globalen Losung betrachtet. Dafiir wird die Zustandsfolge x,. x_, fiir jede
Horizontlidnge rdumlich entlang der globalen Losung zwischen Start- und Zielzustand mit dem
Parameter p € [0, 1] skaliert und die zugehorige Steuerfolge u,,. x_, tiber Gleichung (3.1) gebil-
det. Hierbei entspricht p = 0 dem Anfangs- und p = 1 dem Zielzustand. Diese Darstellung dhnelt
duBerlich der Entwicklung eines Losungskandidaten z wihrend der Optimierung und erlaubt eine
eindimensionale Auswertung der sonst D-dimensionalen Argumente der Kostenfunktion. Der
gestrichelte Teil markiert die Skalierung p > p*, fiir welche die lokale Losung aufgrund von

M z* (GTO) " K =10 MK =20 MK =24 MK =25
15|
P
=
S 05|
~
o
=
0l ° d()y<d- d(-)<dy | d() > d, °
q?O) (ﬂ - \1) | | | | | | | | | Xt (p‘= O) J
0,4 0,6 0,8 1 1,2 1,4 1,6 1.8 2 22 2,4 2,6 2,8

x/rad —»

Abbildung 9.2.: Initialisierung und globale Losung mit markierten Endpunkten skalierter lokaler Losungen
auf Basis unterschiedlicher Horizontléngen.
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Abbildung 9.3.: Kosten lokaler Losungen in Abhingigkeit ihrer Skalierung. Striche markieren lokale
Extrema. Skalierungen mit ungiiltiger Losung sind gepunktet dargestellt.

Stellgroenbeschriankungen ungiiltig ist. Der vollstidndige Verlauf dient nur der Orientierung, da
ein langerer Horizont nicht nur die Reichweite entlang der Kostenfunktion, sondern auch ihre
Beschaffenheit verindert.

In Abbildung 9.3 sind fiir K = 10 und K = 20 lokale Minima im Intervall p € [0,18, 0,36] zu er-
kennen, die nach einer anfanglichen Anniherung an das Hindernis einen Stillstand repridsentieren.
Bei groBeren Horizontlidngen reichen zum einen die Skalierungen weiter und zum anderen préagt
sich im Bereich p ~ 0,48 = p,,, fiir K = 24 und K = 25 zunehmend ein lokales Maximum aus.
Rechtsseitig davon befinden sich Losungen zum Umfahren des Hindernisses bis hin zu einem
absoluten Minimum. Die kritische Horizontldnge K[, € N, ist jetzt die maximale Lénge, fiir
welche sich entweder kein lokales Maximum p,,,, auspridgt oder die Zustandsfolge nicht iiber
dieses lokale Maximum hinausreicht (p* < p,.). Im Beispiel ist K[, = 24, da fiir K = 25
ein lokales Maximum vorliegt und die Skalierung iiber dieses hinweg reicht. Fiir K < K,/ ist
das lokale Minimum vor dem Hindernis das einzige und ein Stillstand ist unvermeidbar. Fiir
K > K, und eine Initialisierung mit einer Zustandsfolge die p* > p,,, entspricht (z. B. z"'%),
wird der Losungskandidat in Richtung globales Minimum gestreckt, sodass er ausreichend weit
um das Hindernis herum reicht und ein Stillstand vermieden wird.

Nicht immer beginnt die Bewegung unmittelbar vor einem Hindernis. Befindet sich das Hindernis
anfangs in einiger Entfernung, sodass es in den ersten Planungszyklen auerhalb des Horizonts
liegt, bewegt sich die Planung zunichst direkt darauf zu. Sobald der K — 1-te Zustand des Ho-
rizonts den Aktivierungsbereich der Potentiale in das statische Hindernis verlegt, reagiert die
Planung. Die effektive Horizontlinge zum Ausweichen entspricht daher der Anzahl an Zustén-
den, die sich in der Nihe des Hindernisses befinden. Mit einer geeigneten Initialisierung wie z. B.
zM* wird mit dem Umfahren begonnen, sobald sich ausreichend viele Zustinde in der Nihe des
Hindernisses befinden. Beim Warmstart verbleibt der Roboter tendenziell vor dem Hindernis,
da die vorherigen Losungen zunehmend einen Stillstand reprisentieren und einer Initialisierung
mit z* gleichen.

Bedeutung der Kostengewichte

Die folgende Auswertung untersucht die Einfliisse der Kostengewichte Q, R, und W auf K .
Auch die individuelle Bewertung des letzten Zustands auf dem Horizont durch Q — 1, die hiu-
fig bei MPCs aus Stabilititsgriinden Verwendung findet, wird untersucht. Eine Verschiebung
(Pmax — 0) des lokalen Maximums fiihrt zu einem kleineren K[, und damit entweder zu einer
robusteren Planung gegeniiber Stillstinden oder der Moglichkeit einen kiirzeren Horizont zu
wihlen. Da der Absolutwert der Kosten nicht von Bedeutung ist, steuern die Gewichte die Wich-
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Abbildung 9.4.: Verdnderung von K|, bei individueller Verdnderung der Kostengewichte.

tigkeit der Summanden von J(-) relativ zueinander. Die Erhohung eines Gewichts ist dquivalent
zur Verringerung aller anderen Gewichte, solange das Gewichtsverhiltnis konstant bleibt. Die
folgenden Ergebnisse sind daher hinsichtlich der Variation der Gewichte symmetrisch.
Abbildung 9.4 fasst die Einfliisse der Gewichte auf KT, des vorherigen Beispiels zusammen. Zur
besseren Vergleichbarkeit werden die Gewichte einzeln in 0,5-Schritten zwischen [0, 10] skaliert.
Entsprechend fiihren bei 1 alle Gewichte zu K7\, = 24. Fir kleinere Gewichte R sinkt K[, da
die Bewegung weniger Kosten verursacht und die Gesamtkosten beim Ausweichen schwicher
ansteigen. Als Konsequenz wird das lokale Maximum p,_,, auch von kiirzeren Horizontldngen
erreicht. Durch hohe Werte fiir Q setzen sich die Zielkosten cy(-) immer mehr von den Ubrigen ab
und es dominieren ihre kreisformigen Isolinien. Ist der Horizont so lang, dass sich ein ausreichend
langer vorderer Abschnitt hinter dem Hindernis einwiérts dieser Isolinien bewegt, sinken die
Kosten durch die Zielanniherung stirker als sie durch die Ausweichbewegung steigen. Die
Kosten werden geringer, je ldnger die Trajektorie gestreckt wird und je mehr Zustéinde hinter
das Hindernis und damit niher an das Ziel gelangen. Dieselbe Tendenz lésst sich auch bei Oy _,
in abgeschwichter Form beobachten. Die Erhohung von W/, bewirkt einen groleren Umweg
um das Hindernis, womit sich ein Kompromiss zwischen Potentialen und Zielkosten ergibt. Der
Einfluss der Potentiale ist jedoch auf ihre Aktivierungsbereiche beschrinkt, womit der Einfluss
auf die Horizontldnge fiir hohere W im Wesentlichen von d. bestimmt wird.

Systematische Festlegung der Kostengewichte

Aus den Kapiteln 3 und 4 sind bereits Vorgaben R < O < W/, fiir die relativen GroBen der
Gewichte R, Q (und implizit Q4 _,) und W bekannt. Davon ausgehend lésst sich in Kombination
mit der Analyse von K[, eine Methode zum Einstellen der Gewichte der MHP ableiten.

Das Gewicht R stellt die untere Schranke und wird geméB dem Einfluss auf K[, aus Abbil-
dung 9.4 auf R = 0,5 gesetzt. Als Nachstes wird W,. als obere Schranke festgelegt. Hierfiir
wird der Einfluss verschiedener Werte unter R = 0,5 auf K[, neu erfasst und in Abbildung 9.5a
dargestellt. Da K[, nach einem anfénglichen Anstieg konstant bleibt, wird W = 10 gesetzt,
sodass geniigend Spielraum fiir die dazwischenliegenden Gewichte Q und Q bleibt. Im dritten
Schritt werden diese beiden Gewichte nacheinander innerhalb der Schranken variiert und der
Einfluss auf K[, /, wie ebenfalls in Abbildung 9.5a dargestellt, ermittelt. Da K[, fiir O > 1 nicht
weiter sinkt, wird Q = 1 gesetzt. Wie Abbildung 9.5a zeigt, ist fiir Qx_;, > 1 beim Gewicht keine
Verbesserung erkennbar und es gilt O = Qy_; und folglich K, = 22. Abbildung 9.5b zeigt ab-
schlieBend den Verlauf der Kosten entlang der globalen Losung unter den ermittelten Gewichten
fiir verschiedene Horizontldngen. Durch die Abstimmung der Gewichte ist K|, zwar gesunken,
eine Initialisierung iiber das Maximum p,,, hinweg ist jedoch nach wie vor erforderlich.
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(a) Einfluss der Gewichte. (b) Kostenverlauf fiir finales K v und Variation.

Abbildung 9.5.: Auslegung der Gewichte fiir moglichst kleines K| .

Die Auswertung von K[, - erlaubt nur qualitative Schlussfolgerungen und gibt keine feste Zahl fiir
die Horizontldnge vor. Letztlich variieren die Zusammenhiinge in ihrer Stérke, je nach Start- und
Zielzustand sowie Anzahl, Form und Verteilung der Hindernisse. Hinzu kommt, dass — auch wenn
K > K7, gilt — eine notwendige Initialisierung iiber z. B. zM* zum Umfahren des Hindernisses
nicht vollig auszuschlieBen ist. Das Verfahren 16st damit das eingangs eingefiihrte Problem nicht
ganzheitlich, sondern bietet eine grobe Orientierung bei der Gewichtswahl und eine Basis fiir
weiterfiihrende Arbeiten.

9.2. Temporarer Zielzustand Uber globale Punktfihrung

Der vorherige Abschnitt zeigt eine theoretische untere Schranke K[, fiir die Horizontldnge zur
Vermeidung von lokalen Minima auf und analysierte deren Zusammenhang mit den Gewichten
der Kostenterme. Durch die Abhéingigkeit von einem konkreten Szenario sind die Erkenntnisse
in den wechselhaften Umgebungen der kollaborativen Robotik nur begrenzt nutzbar. Zusitzlich
sind einer Erhohung von K auch praktische Grenzen durch die Laufzeit gesetzt. Unberticksich-
tigt bleibt auBerdem die Herausforderung der lokalen Planung hinsichtlich der Umwege aus
Abbildung 9.1a.

Die im Folgenden vorgeschlagene Methode basiert auf der Idee, den Verlauf der Kosten derart
zu verdndern, dass kein lokales Minimum entsteht. In Abbildung 9.6 sind globale Losungen in
voriibergehende Zielzustinde x; dargestellt, die von verschiedenen Stellen der Initialisierung
stammen. Ferner sind auf den globalen Losungen jeweils die maximal giiltigen Skalierungen von
lokalen Planungen mit K = 22 — also einer geméll dem vorherigen Abschnitt unzureichenden
Horizontlidnge — liber Vierecke eingezeichnet. Die Gewichte entsprechen den zuvor ermittelten.
Abbildung 9.7 zeigt, wie sich der Verlauf der Kosten der skalierten Losungen durch Verschiebung

des Planungsziels veriindert. Wihrend sich fiir x{ , noch ein lokales Minimum vor dem Hindernis

ausbildet, dessen Uberwinden obendrein abhingig von der Initialisierung ist, sinken die Kos-
ten der Planung fiir X;,B stetig. Die lokale Losung reicht zwar nicht bis zum voriibergehenden
Zielzustand, wird allerdings nur durch die Horizontlénge beschréinkt und nicht durch ein lokales
Minimum. Die Kosten einer weiteren lokalen Planung (gepunktet in Abbildung 9.6) ausgehend
vom erreichten Punkt bis zum eigentlichen Zielzustand x; innerhalb der Horizontlédnge, nehmen
schlieBlich ebenfalls stetig ab. Mit Hilfe des voriibergehenden Zielzustands lédsst sich das Hinder-
nis damit auch fiir K < K7, iiberwinden. Je niher das lokale Planungsziel am aktuellen Zustand

des Roboters liegt, desto weniger Einfluss hat das Hindernis.
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Abbildung 9.6.: Globale Losungen z* zu den voriibergehenden Zielzustinden x; 4 und x; g auf der Initia-
lisierung z"!*. Vierecke markieren die Endpunkte der lokalen Losungen fiir K = 22. Von einem dieser
Endpunkte ist die lokale Losung in den eigentlichen Zielzustand x; gepunktet angegeben.
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Abbildung 9.7.: Kosten der skalierten lokalen Losungen zu verschiedenen (temporéren) Zielzustinden.
Durch Einfiigen eines temporiren Zielzustands ergeben sich fiir beide Teilplanungen keine lokalen Mini-
ma.

Mit einer ausreichend feinen Aufteilung der globalen Losung in eine Abfolge von Zwischen-
punkten lisst sich das globale Planungsproblem auf mehrere lokale verteilen. Da die globale
Losung a priori jedoch nicht bekannt und nur aufwéndig zu generieren ist, stammt der voriiber-
gehende Zielzustand xg’n aus einer globalen Kandidatenmenge 7 C R” und ist lokal erreichbar
iiber mindestens eine giiltige Trajektorie. Die Kandidatenmenge sollte moglichst nah an der
globalen Losung liegen, um die Diskrepanz zwischen lokalem und globalem Problem zu reduzie-
ren. Sie wird daher iiber einen geometrischen Pfad repréisentiert, dessen K, linear interpolierte
Wegpunkte xf aus einer globalen Planungsmethode gewonnen werden:

. P P P P
P = {xo,xl,...,xj,...,pr_l}. 9.1
Der erste Zustand XZ)’ = ((t,) entspricht dem Roboterzustand zum Zeitpunkt 7, der Generierung

von P und der letzte Zustand entspricht dem aktuellen Zielzustand sz_l = X(t,). Ferner sei

P iiber seine genormte Linge mit p parametriert, sodass die Notation P(p = 0) = XZ)) und
Plp=1)= X;’Z,,_l gilt.

Anders als bei Imran u. a. [Imr+16] werden die Punkte X;) nicht nacheinander abgefahren. Viel-
mehr stellt 7 eine kontinuierliche Menge dar, aus welcher der voriibergehende Zielzustand x
zu jedem Planungsschritt 7, ermittelt wird:

X, =P(p,). 9.2)
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Abbildung 9.8.: Beispielhafte Berechnung der Horizontreserve K, fiir N = 1.

Hierfiir wird die passende Skalierung p, auf dem Pfad bestimmit:
P =P, + Ap,. (9.3)

Die Verschiebung Ap, entlang von P wird in Abhingigkeit der aktuellen lokalen Losung x
berechnet:

0:K-1,n—1

Ap

, i=max {0, (K, — K))} (9.4)
und basiert auf der Anzahl K, € N, an Zustédnden x, die zusammenhingend fiirk = K -1, K —
2, ...,0 innerhalb einer e-Umgebung mit Radius ry € R* um das bisherige Planungsziel Xén_ |
liegen und eine Horizontreserve bilden. Abbildung 9.8 demonstriert die Berechnung von K,
anhand eines Beispiels. Der Faktor § € R* skaliert die Schrittweite, mit der sich der Roboter
theoretisch in einem Zeitschritt bewegen kann. Der Parameter K~ € N, beschreibt die Min-
destanzahl von Zustidnden innerhalb der e-Umgebung und stellt damit eine Mindestreserve dar,
bei dessen Unterschreiten Ap, = 0 gilt. Im Falle dynamischer Hindernisse besteht damit Raum
fiir Ausweichbewegungen, ohne direkt den Kontakt zu Xf , zu verlieren. Die Einfiihrung die-
ser Reserve unterscheidet den vorgestellten Ansatz zur klass1schen Pfadfolgeregelung [Zub15;
Fau+17] und zur Methode von Imran u. a. [Imr+16]. Blockiert ein dynamisches Hindernis den
eben berechneten voriibergehenden Zielzustand x; , wird liber Backstepping p, soweit iterativ
um Apgg € R* reduziert, bis die Kollision aufgelost ist.
Im ersten Planungsschritt (n = 0) gibt es keine vorherige Losung und es gilt p, = 0 und Xi',o =
= ((f,). Die resultierende lokale Losung fiihrt zu K, = K, da alle Zustiinde bereits auf
q(t,) liegen. Im darauffolgenden Planungsschritt (n = 1) verschiebt sich p, um Ap, gemif
Definition (9.4) und damit auch Xé , entlang von P. Die MHP plant und bewegt den Roboter in
Richtung dieses voriibergehenden Zielzustands, ehe sich dieser Vorgang fiir alle anschlieBenden
Planungszyklen wiederholt.
Da die Aufgabe der globalen Zielfiihrung primir das Umfahren von Bereichen mit lokalen Mi-
nima ist, iibernimmt die MHP in den iibrigen Bereichen die alleinige Kontrolle. Um dabei ein
Hin- und Herspringen zwischen x{ und x; zu vermeiden, wird der Wechsel auf die MHP nur in
der Nihe von x; gestattet. Liegt der aktuelle Zustand q(¢,) des Roboters in einer von ry,, € R*
um den aktuellen Zielzustand x, aufgespannten Hyperkugel Xi(x;) € RY, plant die MHP auf
direktem Weg zu x;:

Xp(xp) = {x € RN | ||x = x|, < ryps cu(®) = 0,h(x) < 0} 9.5)

Der Radius ryp wird so gewihlt, dass fiir alle Zustéinde die Potentiale sowie Nebenbedingungen
h(-) Null bzw. inaktiv sind. Damit ist die direkte Planung von allen x € Xy(-) hindernisfrei.
Wie das Beispiel in Abbildung 9.6 zeigt, ist die direkte Planung auch aus Zustéinden x & Xy(-)

91



Kapitel 9. Lokalitdit des Planungsproblems

X, < q(,)
START Ja Nein Ja »
XKp—l - Xf(tn)
¥
Xé,n < x¢(t,) @ Nein Aktuz;ilslere

T J

Aktualisiere
tEP |
ta ()

Abbildung 9.9.: Ablauf bei der Berechnung von X;n bzw. der Aktualisierung von P und Xg(-).

moglich. Die Herleitung eines préziseren und weniger restriktiven Bereichs Xp(+) bietet sich in
weiterfilhrenden Arbeiten iiber die Gradienten der Kostenterme an.

Da X(-) hindernisfrei ist, impliziert dies auch, dass nicht nur X; im Zentrum {iber die direkte
Planung erreicht wird, sondern ebenfalls alle anderen Zustinde x € &(+) untereinander. Daher
wird P im Falle eines dynamischen Zielzustands x(¢) nicht laufend erneuert, sondern nur, wenn
x((t,) &€ Xg(-). Diese Hysterese verringert die Haufigkeit mit der P aktualisiert wird und reduziert
unnotige Variationen fiir dhnliche Zielzustinde, die bei stochastischen globalen Planern auftreten.
Sobald P erneuert wird, wird auch ryp fiir den aktuellen Zielzustand x(z,) neu bestimmt.
Neben dynamischer Zielzustinde wird eine Neuplanung von P ebenfalls angesto3en, wenn sich
die Mengen der statischen Hindernisse C,_, # C, zwischen den Planungsschritten dndern, weil
z. B. dynamische Hindernisse temporir an einem Ort verharren. Abbildung 9.9 fasst abschlieend
den Ablauf der Neuplanung und den jeweiligen Ursprung des (voriibergehenden) Zielzustands
anhand eines Ablaufdiagramms zusammen.

Auswabhl eines Verfahrens zur Ermittlung des globalen Pfads

Die (Neu-)Planung von P erfolgt iiber globale Planungsverfahren, um das Wissen der gesamten
Szene zu nutzen. Die Literatur bietet ein breites Spektrum an globalen Pfadplanern wie RRT oder
PRM, die stichprobenbasiert nach dem Zufallsprinzip arbeiten und damit frei von lokalen Minima
sind. Da P nur zur Hilfestellung dient und nicht akkurat gefolgt wird, werden weniger Kriterien
gestellt, als in der Literatur allgemein zum Vergleich von Pfadplanern iiblich. Die Pfadplanung
findet parallel zur MHP statt, um dessen Ablauf nicht zu verzogern. Da die MHP allein bereits in
der Lage ist Kollisionen zu vermeiden, verwendet sie den bisherigen und potentiell leeren Pfad P,
bis die globale Planung abgeschlossen ist. Trotzdem sollte die Planung von P rasch erfolgen, da
im Extremfall die MHP fiir die Dauer der globalen Planung vor einem Hindernis verharrt, einen
falschen Weg einschlédgt oder ein altes Ziel verfolgt. Daher fokussiert sich die Bewertung darauf
einen Planer zu identifizieren, der bei geringem Zeitbudget eine moglichst hohe Erfolgsquote fiir
einen beliebigen aber giiltigen Pfad aufweist.

Geplant werden jeweils 100 Pfade fiir den UR10 in zwei Szenarien. Szenario A beinhaltet die
Situation einer Hindernisquerung, in der ein léngliches senkrechtes Hindernis (Sg) die Direktbe-
wegung des Roboters blockiert und z. B. eine Trennwand oder einen temporér statischen Rumpf
eines Menschen représentiert. Um die Planer dabei stirker herauszufordern, wird der Arbeits-
raum iiber eine unendlich ausgedehnte Ebene auf eine Hohe von 1,5 m beschrinkt. Szenario
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Abbildung 9.10.: Erfolgsquoten globaler Planer bei unterschiedlich hohem Zeitbudget.

B beschreibt die Situation zweier Engstellen, die den Roboter in seiner Bewegungsfreiheit ein-
schrianken, wie sie z. B. bei der Aufnahme und dem Ablegen von Objekten aus Regalfichern
auftreten. Verwendet werden der klassische RRT, dessen Connect- (RRTC [Kuf+00]) und Stern-
erweiterung (RRT* [Kar+11]) sowie die parallele Variante pRRT [Kuf+00]. Hinzu kommen der
klassische Roadmap-basierte Planer PRM sowie dessen Lazy- (LPRM [Boh+00]) und Sterner-
weiterung (PRM* [Kar+11]). Weitere Details befinden sich im Anhang B.7.2.

Abbildung 9.10a stellt die Erfolgsquote der Planer in Abhéngigkeit des Zeitbudgets in Szenario
A dar. Eine Planung ist nicht erfolgreich, wenn sie die jeweilige Planungszeit iibersteigt, der
Pfad Kollisionen aufweist oder der Zielzustand nicht erreicht wird. Die RRT-basierten Planer
erreichen eine Erfolgsquote von 100 % in unter 0,2 s. PRM ist mit 96 % annédhernd auf gleichem
Niveau, wihrend die anderen PRM-Varianten im Bereich um ca. 60 % abgeschlagen sind. RRT
und die Connect-Erweiterung besitzen auch fiir nur 0,1 s Planungszeit noch eine Erfolgsquote
von 100 % und laufen damit synchron zur MHP. Mit durchschnittlich 14 ms fiir die Planungen bis
0,1 s Planungszeit und damit einer Wiederholfrequenz von ca. 71 Hz, eignet sich der klassische
RRT am besten fiir dieses Szenario. Die Connect-Erweiterung liegt mit durchschnittlich 18 ms
dicht dahinter. Die parallele Variante pRRT leidet unter dem Nachteil, dass sich Parallelitit erst
ab einer bestimmten Problemkomplexitit auszahlt, die in Szenario A nicht erreicht wird. RRT*
erreicht das gleiche Niveau, da es durch das Bestreben, die Pfadldnge kleinzuhalten, einen inhédrent
hoheren Aufwand betreibt. PRM schafft es auf ein dhnliches Niveau wie pRRT, wohingegen die
Lazy und Star Varianten darunter liegen.

Abbildung 9.10b stellt die Erfolgsquote der Planer in Abhiingigkeit des Zeitbudgets in Szenario
B dar. Szenario B ist durch die beiden Engstellen komplizierter mit randomisierten Stichproben
zu planen und besitzt obendrein 11 Hindernisse vom Typ Sp. Entsprechend lidnger dauern die
Planungen und senken die erreichbare Erfolgsrate bei 1 s Planungszeit. RRT* und PRM platzie-
ren sich mit 75 % vor pRRT (67 %), der im Gegensatz zu Szenario A in diesem Fall von seiner
Parallelitét profitiert. Die anderen RRT Varianten erzielen @hnlich wie die anderen PRM Vari-
anten deutlich weniger Erfolge. Bei geringeren Planungszeiten baut PRM seinen Vorsprung aus
und erzielt fiir 0,15 s eine Erfolgsquote von 61 % gegeniiber 15 % fiir RRT* als zweitbesten. Die
Wiederholfrequenz von PRM ist mit 6,6 Hz damit knapp halb so schnell wie die der MHP.

Die resultierenden Pfadldngen sind aufgrund fehlender Kriterien in der Regel ldnger als notig.
Grundsitzlich ist jeder der genutzten Planer mit einem Giitemal} erweiterbar, welches der Auswahl
des kiirzesten aller Pfadkandidaten dient. Hierfiir ermittelt der Planer innerhalb eines Zeitbudgets
so viele giiltige Pfadkandidaten wie moglich. Wihrend dieses Vorgehen bei den ohnehin geringen
Planungszeiten in Szenario A durchaus eine Option darstellt, ist dies fiir langere Planungszeiten
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Tabelle 9.1.: Vergleich der rdumlichen Pfadldngen unterschiedlicher Planer mit und ohne gesonderter
Nachbearbeitung.

Szenario A Szenario B
RRT RRTC pRRT RRT* PRM PRM
Nominell 17,48 13,45 12,47 11,95 12,44 15,45
Nachbearbeitet 8,14 8,00 8,30 8,38 8,27 8,70

in Szenario B unvorteilhaft, da es der Idee einer beliebigen aber ziigigen Losung zunehmend
widerspricht. Die Sternerweiterungen RRT* (und PRM*) beriicksichtigen bei der Ermittlung des
Pfades die Pfadlidnge und tendieren damit bereits zu kiirzeren Pfaden, wie Tabelle 9.1 in Form
der durchschnittlichen Pfadléange zeigt. Alternativ ldsst sich der Losungspfad iiber eine einmalige
Nachbearbeitung kiirzen, die schneller zu berechnen ist als neue Pfadkandidaten zu erzeugen aber
den Pfadverlauf aus topologischer Sicht nicht derart verdndern kann, wie es fiir einen optimalen
Pfad oft notwendig ist. Tabelle 9.1 gibt die resultierenden Pfadlingen der Nachbearbeitung an und
verdeutlicht die konsistent erzielten Kiirzungen. Hinsichtlich der eher weichen Forderung nach
einem kurzen Pfad stellt die Nachbearbeitung daher einen giinstigen Kompromiss gegeniiber der
Suche nach optimalen Pfaden dar.

Da sich die Nachbearbeitung nicht merklich in der Berechnungszeit des Pfades niederschligt,
wird sie standardmiBig bei der Planung von P aktiviert. Im weiteren Verlauf wird fiir Szenario
A RRT und fiir Szenario B PRM verwendet. Der Einheitlichkeit halber wird in beiden Szenarien
eine Planungszeit von 0,2 s angesetzt. Damit ist die Planung halb so schnell wie die MHP und
besitzt Reserve. Steht nach Ablauf dieser Zeit kein Ergebnis fest, wird die Planung fiir weitere
0,2 s fortgesetzt. In diesen regelmiBigen Unterbrechungen der Planung wird auf Anderungen der
Umgebung und Zielzustinde reagiert. Durch Gewihrung des Zeitfensters wird verhindert, dass
die globale Planung aufgrund von permanenten Anderungen an Umgebung oder Zielzustand nie
zu einem Ergebnis kommt. Nach Ablauf der Planungszeit ist dieses Ergebnis zwar potentiell nicht
mehr aktuell, bietet der Planung aber dennoch eine Richtung, die insbesondere dann brauchbar
ist, wenn der Zielzustand noch weit entfernt ist oder sich die Umgebung nur punktuell verindert
hat.

Parametrisierung von § und K~

Der Wert f steuert, wie weit x; fiir jeden Zustand des Horizonts, der in der e-Umgebung um
den bisherigen Wert von Xf hegt verschoben wird. Ein zu hoher Wert fiihrt dazu, dass Xf
auller Reichweite des Horlzonts gerit. Ein zu kleiner Wert beeinflusst hingegen die Geschwin-
digkeit des Roboters negativ, wenn durch zunehmendes K, der langsame Teil der Bewegung auf
dem Horizont in den Bereich der ersten StellgroBe gelangt und damit permanent das langsame
Abbremsen vor dem Zielzustand aus Abbildung 3.2 ausgelost wird. Entsprechend gilt es, einen
Wert zu wihlen, der einerseits K, moglichst konstant und oberhalb von K hilt und andererseits
die Gesamtbewegung nicht ausbremst. Genauere Angaben zu den folgenden Versuchen befinden
sich in Anhang B.7.3.

Abbildung 9.11 zeigt den Verlauf von K, fiir verschiedene f in den Szenarien A und B aus
dem vorherigen Abschnitt. Zu Beginn beider Szenarien liegen alle Zustinde auf X;,o = q(t,),
sodass Ap, am groBten ist. Ein hoherer Wert fiir f vergroBert Ap, zusitzlich, sodass fiir § >
0,03 die Horizontreserve K, zunehmend unterhalb von K = 10 fillt. Fir g = 0,09 wird Xgn
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Abbildung 9.11.: Verlauf von K, fiir verschiedene f in beiden Szenarien.

auller Reichweite des Horizonts verschoben und die Gefahr fiir lokale Minima steigt. Da fiir
K, < K_ der voriibergehende Zielzustand x; nicht weiter verschoben wird und sinngeméf auf
die MHP wartet, fiihrt dies dazu, dass x{ in den darauffolgenden Iterationen wieder eingeholt
und die Mindestreserve von K~ = 10 elngehalten wird. Im weiteren Verlauf von Szenario A
ist erkennbar, wie ein hoherer Wert von f dazu fiihrt, dass die Mindestreserve K zunehmend
angendhert wird. Die Hinderniskonstellation ist weniger komplex als in Szenario B und die
Reaktion der Kollisionsvermeidung daher nur fiir # > 0,05 im Bereich um # = 4 s leicht sichtbar.
Deutlicher ist die Reaktion in Szenario B, in dem mehrere — und mit steigendem f stéirkere —
Einbriiche von K| auftreten. Nur fiir § = 0,001 wird K eingehalten, jedoch geht dies zu Lasten
der durchschnittlichen Geschwindigkeit, die mit 0,16 rad s~! nur noch knapp ein Drittel der von
p = 0,01 (0,56rads™!) entspricht. Ahnliches gilt auch fiir Szenario A. Als Kompromiss wird
daher im weiteren Verlauf in beiden Szenarien f = 0,01 gewihlt.

Mit K wird eine weiche untere Schranke vorgegeben, die als Mindestreserve bei geeignetem f
fiir Ausweichbewegungen zur Verfiigung steht. Im Folgenden wird Szenario A um ein dynami-
sches Hindernis (S, ) erweitert, das sich mit 0,2 ms™! von unten in die lokale Lésung der MHP
dringt. Daran wird untersucht, wie weit das Hindernis eindringt, bevor xf auller Reichweite des
Horizonts gerit. Die Stellgroen werden dafiir vom Roboter nicht umgesetzt. Ferner verwendet
die MHP die Schnappschussmethode, um die Ergebnisse beziiglich der momentanen Hindernis-
position nicht zu verfilschen. Abbildung 9.12 zeigt den Verlauf von K_ nebst z-Koordinate des
dynamischen Hindernisses fiir verschiedene K~ und g = 0,01. Nach 4 s beginnt die MHP jeweils
auf das Hindernis zu reagieren. Ohne Mindestreserve ist bereits nach 2,6 s K, = 1 und fllt nach
4 s auf Null. Danach entfernt sich der letzte Zustand der lokalen Losung zunehmend von x; . Bei
einer Mindestreserve von K = 10 fillt K, zunéchst in den ersten 3 s auf genau diesen Wert da

K- =0 K- =10 K- =10 (ED K7 =15 = K7 =20 mm K7 =30 === Hinderrlisl
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Abbildung 9.12.: Verlauf von K, fiir verschiedene K und § = 0,01. Ebenfalls angegeben ist der Verlauf
der z-Position des Hindernisses. EI steht fiir die erweiterte Initialisierung aus Kapitel 8.
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x; langsam entlang P verschoben wird. Dringt das Hindernis dann in die lokale Losung ein,

fillt K, innerhalb der nédchsten 3,5 s auf 0, wihrend sich das Hindernis auf 72 cm Hohe bewegt.
Fir K~ = 15 ist ein &hnliches Verhalten erkennbar, wobei durch die Variation von P, K, = 0
0.4s fruher erreicht wird. Fiir ein K = 20 befindet sich Xf bereits so nah am Roboter, dass
es vom Hindernis touchiert wird und das Backsteppmg auslost. Zuerst nach 4,6 s und anschlie-
Bend nochmals bei 5,4 s. Das Backstepping verschiebt x; = soweit zuriick, bis es kollisionsfrei ist,
was den jeweiligen Anstieg von K, erklirt. Ist das Hmderms vorbeigezogen, wird x{, wieder
normal entlang von P verschoben bis nach 8,3 s die Mindestreserve von K = 20 errelcht wird.
Bei K = 30 erstreckt sich effektiv fast keine lokale Losung durch den Zustandsraum die von
einem Hindernis beeintrichtigt werden konnte. Je groBer K, desto weniger Horizont steht fiir
das Folgen von Xf zur Verfiigung, wodurch sich die MHP zunehmend im Sinne einer Pfadfolge
entlang von P bewegt. Setzt der Roboter die Stellgréen um und wird die Geschwindigkeit mit
einbezogen, provoziert ein K- — K genauso wie f — 0 den Effekt des langsamen Abbremsens.
Somit ist die Durchschnittsgeschwindigkeit fiir K = 30 mit 0,05 rad s~! ca. zehnmal kleiner als
fir K- = 15 (0,53 rads™") oder K= =10 (0,56 rads™").

In Anbetracht der &hnlichen Ergebnisse fiir K~ = 10 und K = 15 wird zugunsten einer hheren
Geschwindigkeit fiir die weiteren Versuche K = 10 festgelegt. Wird anstelle des Warmstarts
die erweiterte Initialisierung aus Kapitel 8 verwendet, ermittelt die MHP gegebenenfalls noch vor
dem Aufbrauchen der Reserve eine alternative Losung unter dem Hindernis hindurch, wodurch
die Horizontreserve wieder aufgebaut wird. Dieser Fall ist in Abbildung 9.12 fiir K~ = 10 (EID)
dargestellt.

Neuplanung bei dynamischem Zielzustand

Im Folgenden werden die Auswirkungen der Neuplanung bei einem dynamischen Zielzustand
ausgewertet. Hierfiir wird der Zielwert des dritten Gelenks aus Szenario A (zuvor Orad) durch
ein sinusformiges Signal mit einer Amplitude von 0,7 rad und Periodendauer von 10s ersetzt.
Wie zuvor ermittelt, ist # = 0,01 und K~ = 10. Weitere Angaben befinden sich in Anhang B.7.4.
Abbildung 9.13 zeigt die Verldufe des dritten Gelenkwinkels des UR10 fiir Regionen &(-) mit
unterschiedlichen Radien. Je kleiner ry;yp, desto hidufiger wird P erneuert, was zeitlich durch die
Punkte auf den Trajektorien markiert ist. Fiir ryyp = 0,1 rad und ryqp = 0,5 rad verzogert die
hiufige Aktualisierung von P die Gesamtbewegung, da X;’n nach jeder Aktualisierung bei p, = 0
beginnt und die MHP fiir einen Planungszyklus ausbremst. Fiir ryp = 0,9rad wird P nur zu
Beginn einmalig ermittelt, womit keine Verzogerungen auftreten. Ist das Hindernis iiberwunden,
beeintrachtigt bei ryyp = 0,1 rad das hdaufige Anhalten das Folgeverhalten und fiihrt auf einen
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Abbildung 9.13.: Folgeverhalten im dritten Gelenk bei unterschiedlichen Radien von &(-). Punkte kenn-
zeichnen Neuplanungen von P. Abschnitte direkter Planung sind gestrichelt dargestellt.
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Abbildung 9.14.: Wiederholung des Versuchs mit Vorskalierung von p,,.

Folgefehler von 1,06 rad. Bei ryyp = 0,5rad wird dies durch Einsetzen der direkten Planung
(gestrichelter Abschnitt) verhindert und es resultiert ein Folgefehler von 0,28 rad. Dieser ist auf
dhnlichem Niveau (0,25 rad) wie fiir den Fall ry;;, = 0,9 rad, der sich bereits nach ca. 10 s in der
Direktplanung befindet.

Wird p, nach Aktualisierung von P nicht auf 0 gesetzt, sondern vorskaliert auf:

= (K — K))B, (9.6)

wird das Abbremsen der MHP abgemildert. Uber Gleichung (9.6) wird der fiir die Punktfolge
verfiigbare Teil des Horizonts bereits zum Verschieben von p, eingesetzt, ohne auf eine lokale
Losung zu warten, die bei xén = ((7,) einen Planungszyklus spéter ohnehin zu K, = K fiihrt.
Abbildung 9.14 zeigt die Ergebnisse der Vorskalierung fiir die zuvor gezeigten Fille und verdeut-
licht, wie das Hindernis in den drei Fillen friiher iiberwunden wird. Der Fall ry;;p, = 0,5 rad ist
fast gleich schnell wie bei ryyp = 0,9 rad, wihrend fiir ry;;p = 0,1 rad immerhin eine Zeiterspar-
nis' von ca. 11 s erreicht wird. Der konvergierte Folgefehler fiir ryyp = 0,1 rad wird auf 0,34 rad
gesenkt. Damit wird durch die initiale Verschiebung von p, bei neuem P der Notwendigkeit
einer groBeren Region Xp(-) entgegengewirkt.

Qualitativer Vergleich zu anderen Methoden

AbschlieBend folgt anhand von Szenario B ein qualitativer Vergleich der vorgestellten Methode
mit der Variante von Imran u. a. [Imr+16] (im Folgenden HPP? genannt), GTO und STOMP. GTO
und STOMP sind mit der konventionellen Initialisierung iiber z"' nicht in der Lage Losungen
zu ermitteln, weshalb sie mit dem Pfad P initialisiert werden, der auch fiir x , dient. HPP wird
iiber die MHP mit globaler Punktfolge und den Parameterwerten K = 2, K ~=0und f=0,1
imitiert. Dies entspricht einem sequentiellen Abfahren von dquidistanten Punkten auf P.

Abbildung 9.15 vergleicht die zweite Komponente von x;"n fiir HPP und MHP. Zu erkennen sind
die dquidistanten Spriinge bei HPP, die immer dann eintreten, wenn sich der aktuelle Roboter-
zustand in der e-Umgebung befindet. Je kleiner die Spriinge, desto langsamer bewegt sich der
Roboter aufgrund des kurzen Horizonts von K = 2, womit diese Methode mit 23,7 s am lidngsten
braucht. Fiir § > 0,1 entstehen direkt zu Beginn lokale Minima, da sich x{ = zu weit vom Roboter
entfernt. Fiir § = 0,1 hilt sich HPP aufgrund des fehlenden Horizonts dlCht am Verlauf von P.
Dies wird von Abbildung 9.16 verdeutlicht, in der jeweils zeitlich passend® skalierte Varianten

1Jeweils gemessen am Zeitpunkt des minimalen Gelenkwinkels.

ZHybrid Path Planning

3Ein Pfad besitzt kein Zeitprofil. Daher wird er riumlich dquidistant aufgelost und so skaliert, dass sein Endpunkt
mit dem Erreichen der Gesamtbewegung am Zielzustand zusammenfillt.
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von P den Gesamtbewegungen des zweiten Gelenks gegeniibergestellt sind. Die MHP mit glo-
baler Punktfolge folgt der Form von P zwar im dhnliche Male, ist dabei jedoch ca. 11 s eher
am Ziel. Der glattere Verlauf von X;’n schlédgt sich auerdem in eine ruhigere Steuerfolge nieder.
STOMP kann in ungleichméBig dichten Arbeitsrdumen seine Stérke in Form der gradientenfreien
Variation von Trajektorienkandidaten nicht effektiv einsetzen. Damit die Variation im beengten
Bereich (Regalficher) giiltige Losungen ermittelt, ist diese entsprechend klein zu wihlen, was
sich in Bereichen mit mehr Freiraum (vor den Regalen) wiederum als zu gering erweist. Wie
Abbildung 9.16 zeigt, entspricht die Losung erwartungsgemél einer Variation der Punkte aus
P. Obwohl beide Verldaufe damit dhnlich sind, ist die Losung von STOMP mit 8,1 rad lédnger
als P (7,7 rad). GTO erzielt mit der Optimierung der globalen Trajektorie ausgehend von P als
Initialisierung den kiirzesten Pfad (5,7 rad) und erreicht das Ziel nach 8,7 s am schnellsten. So-
fern eine giiltige Initialisierung vorliegt, profitiert GTO von der durch Gradienten zielgerichteten
Veridnderung/Optimierung der Losung, wie insbesondere die Unterschiede zu P in den ersten 3 s
demonstrieren.
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Abbildung 9.15.: Verlauf der zweiten Komponente von x; in Szenario B.
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Abbildung 9.16.: Verlauf des zweiten Gelenkwinkels des Roboters in Szenario B gestrichelt hinterlegt mit
skalierten Varianten von P.
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Zusammenfassung und Ausblick

Das iibergeordnete Ziel der Arbeit ist die Anwendbarkeit der MHP hinsichtlich Planungsfrequenz,
Kollisionsvermeidung und Lokalitit zu bewerten und zu erhdhen. Dieses Ziel wird in Form von
drei Teilzielen verfolgt:

Im ersten Teil werden zunéchst technische Herausforderungen beziiglich einer effizienten Trajek-
torienoptimierung zur Erhohung der Planungsfrequenz am Beispiel des kollaborativen Roboters
UR10 behandelt. Hierunter fillt die Formulierung dreier unterschiedlich transkribierter NLPs,
in welchen Zustand und Stellgro3e unter Ausnutzung der unterlagerten Reglerkaskaden von
Servoantrieben jeweils von Gelenkwinkeln und deren Geschwindigkeiten repréasentiert werden.
Die NLPs werden anschlieBend mit distanzbasierten Kosten und Nebenbedingungen zur Kol-
lisionsvermeidung vervollstindigt. Als Hiillkorper werden SSVs aufgrund ihres vorteilhaften
Kompromisses zwischen Komplexitit und der zur Modellierung giinstigen Formen eingesetzt.
Die Auswertung der Berechnungszeiten von Distanzfunktionen mit unterschiedlicher Imple-
mentierung empfiehlt eine partielle Reimplementierung bestimmter Fille zur Vermeidung von
Zeitverlusten an den Schnittstellen zu bestehenden Bibliotheken. Die vorgestellte approximative
Penetrationsdistanz sorgt dafiir, dass sich in Losungsverfahren stets ein Gradient zur Auflosung
von Kollision berechnen lédsst und leistet dies dank der Ausnutzung von Zwischenergebnissen
der Distanzberechnung ohne nennenswerten Mehraufwand.

Mit dem Ziel einer finalen Auswahl von Transkriptionsmethode und Losungsverfahren fiir die
MHP erfolgt eine Bewertung der Effizienz verschiedener Kombinationen sowie die Verkiirzung
der Berechnungszeit durch die Reprédsentation diinnbesetzter Strukturen und dessen Nutzung in
spezialisierten Losungsverfahren. Wihrend sich ohne Strukturausnutzung noch der Vorteil des
MehrfachschieBverfahrens zur Abwégung zwischen Sensitivitit und Grolenordnung fiir IP- und
SQP-Verfahren auszahlt, ldsst sich die Auswirkung der Gréenordnung bei der vollstindigen Dis-
kretisierung mit Strukturausnutzung soweit kompensieren, dass zusammen mit dem IP-Verfahren
die niedrigste Optimierungszeit erzielt wird. Auch in weiteren Vergleichen setzt sich die finale
Kombination IPTOP, bestehend aus dem IP-Verfahren IPOpt (MAS7), Hypergraph und vollstén-
diger Diskretisierung, gegen andere spezialisierte Verfahren der Trajektorienoptimierung und
optimalen Regelung wie HQP und ALTRO hinsichtlich der Optimierungszeit durch. Hierbei
skalieren IPTOP und HQP &dhnlich mit der Horizontldnge bei einem nahezu konstantem Versatz
und IPTOP mit Vorteilen bei steigender Hinderniszahl.

Uber ein Zeitbudget wird ein zeitliches Abbruchkriterium realisiert, welches die Planung mit
einer festen Frequenz erlaubt. Die Ergebnisse fiir den Extremfall, in dem das Zeitbudget nur
fiir eine Iteration ausreicht, zeigen, dass bis zu 220 kugelférmige Hindernisse bei einer Hori-
zontldnge von K = 11 und Planungsfrequenz von 10 Hz moglich sind. Zu beachten ist, dass
die Qualitit der Losungen fiir sinkende Iterationen zunehmend abnimmt, auch wenn sich dies
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Kapitel 10. Zusammenfassung und Ausblick

durch eine geeignete Initialisierung, wie z. B. den Warmstart, abmildern ldsst. Die Bewertung
von suboptimalen Losungen erfolgt in der Arbeit nur individuell fiir jeden Planungszyklus und
ist daher potentiell restriktiv. Von weiterem Interesse ist die Qualitét der resultierenden Gesamt-
bewegung als Ergebnis aller Planungszyklen. Hierbei konnen sich stirkere Abweichungen in den
Einzellosungen iiber den gesamten Verlauf relativieren, weshalb eine Ausweitung dieser Analyse
fiir weiterfiihrende Arbeiten empfohlen wird. Die Losung des Online-Dilemmas erfolgt iiber eine
Préadiktion des eigentlichen Startzustandes der Optimierung, die aufgrund der Exklusivitét der
MHP beziiglich der Stellgroflen mit ausreichend hoher Genauigkeit erfolgt.

IPTOP ist primér modularisiert aufgebaut, um verschiedene Kombinationen von Methoden, deren
Wechselwirkungen und Verbesserungen zu untersuchen. Gleichzeitig steht bei den Realisierun-
gen die Moglichkeit im Vordergrund, fiir Auswertungen auf moglichst viele Daten und Signale
Zugriff zu erhalten. Beides begrenzt die Effizienz der Implementierung und bildet Optimie-
rungspotential. Eine Laufzeitanalyse der Nebenbedingungen und individuellen Komponenten
der Kostenfunktion zeigt die Dominanz der Distanzberechnungen und Vorwirtskinematik. Durch
einen Vergleich mit theoretischen Laufzeiten wird Einsparpotential durch eine Optimierung der
Reihenfolge von Berechnungen im Losungsverfahren und Speicherung von Zwischenergebnissen
motiviert, die im Rahmen einer Spezialisierung von Losungsverfahren auf die Trajektorienopti-
mierung als Teil weiterfithrender Arbeiten vielversprechend ist.

Der zweite Teil der Arbeit demonstriert die Moglichkeiten der MHP unter dynamischen Sze-
nen vor dem Hintergrund der erzielten Planungsfrequenzen und ermdglicht eine Einordnung
hinsichtlich der Anwendbarkeit im Kontext kollaborativer Roboter. An erster Stelle steht dabei
die Auswertung anhand eines Szenarios aus der MRK, in dem sich die Bewegungen von Ro-
boter und Mensch kreuzen und die Kollisionsvermeidung von dynamischen Hindernissen auf
die Probe gestellt wird. Hierbei werden die Vorgaben und Empfehlungen zur Auslegung von
Gewichten und Schwellwerten um die der Kollisionsvermeidung zu dynamischen Hindernis-
sen komplettiert. Die Aktivierungsschwellwerte der Anndherungskosten werden stets oberhalb
der jeweiligen Nebenbedingungen angesetzt und folgen bei statischen Hindernissen praktischen
Vorgaben zur Bewegungsfreiheit des Roboters. Bei dynamischen Hindernissen iibernehmen sie
die Aufgabe eines Wahrnehmungsbereichs der insbesondere ohne Hindernispriadiktion essentiell
fiir einen kollisionsfreien Betrieb ist. Eine Hindernispridiktion erlaubt die relative Reduzierung
des Aktivierungsschwellwerts und steigert die Praktikabilitdt in Form groerer Bewegungstrei-
rdume von Roboter und Mensch. Dabei erzielt bereits eine einfache Pridiktion in Form eines
extrapolierten Zustands, der {iber einen Polynomfilter geschitzt wird, merkliche Verbesserungen.
Wenn Armbewegungen des Menschen bei der Pridiktion zu beriicksichtigen sind, bietet sich wie
von Pereira u. a. [Per+17] der Weg iiber den Gelenkraum des Menschen an. Durch die effiziente
Optimierung im ersten Teil werden mit und ohne Hindernispridiktion bei einer Horizontldnge
von K = 31 und der Kollisionsvermeidung zu einer Person eine Planungsfrequenz von 10 Hz
eingehalten und Kollisionen erfolgreich vermieden.

Die Ergebnisse zeigen das grundsitzliche Potential von IPTOP auf und motivieren den Transfer
auf konkrete Anwendungsfille, wie es z. B. das Forschungsprojekt [Krid+22b] durchfiihrt, das aus
dieser Arbeit hervorgeht. Das Forschungsprojekt verfolgt ferner die Weiterfiihrung dieser Arbeit
hinsichtlich der Beriicksichtigung von Pridiktionsunsicherheiten in Form eines Multi-Stage-
Ansatzes sowie den Nutzen von neuartigen netzbasierten Bewegungspridiktoren [Ren+23c].
Eine Ausweitung auf normgestiitzte Bedingungen beziiglich Hindernisgeschwindigkeiten nach
ISO 13855 [ISO10] ist ebenfalls naheliegend. Der Quelltext von IPTOP ist im Rahmen der
Publikation [Ren+24] offentlich zugénglich.
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Als zweiter dynamischer Aspekt wird das Folgeverhalten eines variablen Zielzustands untersucht
und mit den Ergebnissen des IKA verglichen. Die Ergebnisse zeigen, dass beim reinen Folgen
einer Pose mit unbekannter Richtung die MHP an die Qualitit des IKA heranreicht. Insbeson-
dere das Ubergangsverhalten in eine entfernte Zielpose ist Stirke der MHP, was beim IKA nur
iiber einen Kompromiss mit dem Folgeverhalten zu verbessern ist. Die MHP stellt demnach
eine flexible Methode fiir das Folge- und Ubergangsverhalten inklusive Kollisionsvermeidung
dar, benotigt fiir Zielposen allerdings eine vorherige Umwandlung in den Gelenkraum oder die
Ausweitung der Annidherungskosten wie in [Kria+21c].

Neben dynamischen Hindernissen und Zielkonfigurationen wird die Nutzung von zur Planungs-
zeit variierenden Optimierungskriterien in Form der zu maximierenden Effektivitidt von Schwin-
gungsregelkreisen beim gliedelastischen Roboter TUDORA betrachtet. Die Beriicksichtigung der
Effektivitit iiber sekundédre Kosten trigt insgesamt zu einer schnelleren Ddmpfung von Schwin-
gungen bei, als die Verwendung eines konventionellen GiitemaBes. Die bedarfsgesteuerte Ak-
tivierung ist fiir die betrachtete Aufgabe besser geeignet, da sie eine temporire Verbesserung
der Effektivitit auch in der Nihe des Zielzustands bietet, wo sie die proaktive Variante bereits
verstérkt ignoriert. Wenn die Bewegung zur Erhohung der Effektivitit selbst Schwingungen ver-
ursacht, fiihrt ein zu niedriger Aktivierungsschwellwert zu Selbstanregungen von Oszillationen.
Auf der anderen Seite untergrébt ein zu hoher Schwellwert das bedarfsgesteuerte Konzept. Die
Wahl des Aktivierungsschwellwerts ist damit entscheidend und erfordert eine vorherige Analyse
von Schwingungen am realen System. Eine prophylaktische Erhohung der Effektivitdt durch
die Priorisierung bietet fiir den gegebenen Roboter keine signifikanten Vorteile. Diese Variante
bleibt dennoch eine valide Alternative und besitzt gegeniiber dem Nullraum den Vorteil, dass sie
Anwendungen unterstiitzt, in denen der Zielzustand zwar final oberste Prioritit hat, aber wihrend
der Bewegung andere Ziele gleichwertig sind.

Die Moglichkeit von variablen Planungskriterien ist ein Vorteil der MHP, birgt allerdings auch die
Gefahr lokaler Minima. Wihrend sie in der gegebenen Aufgabe iiber eine Endzustandsnebenbe-
dingung und ausreichende Horizontlinge eliminiert werden, empfiehlt sich fiir eine allgemeinere
Losung die Kombination mit der globalen Punktfiihrung aus Kapitel 9. In weiterfiihrenden Arbei-
ten ldsst sich dariiber hinaus die Aktivierung der bedarfsgesteuerten Terme fiir jede Schwingungs-
ebene individuell durchfiihren, um den Bewegungsaufwand zu reduzieren und damit potentiellen
Selbstanregungen vorzubeugen.

Im dritten Teil geht die Arbeit auf Herausforderungen hinsichtlich der Lokalitdt von Losungs-
verfahren und Optimierungsproblem ein. Zur Adressierung der Lokalitéit des Losungsverfahrens
wird die MHP mit explorativem Verhalten iiber eine erweiterte parallele Initialisierung ausgestat-
tet, die gleichzeitig den Warmstart zur potentielle Verbesserung der Berechnungszeiten erlaubt.
Ein Vergleich mit Losungen globaler Verfahren zeigt, wie die lokal beschrinkten Informationen
effektiver ausgenutzt werden. Uber die Initialisierung der explorativen Parallelinstanz mit gespie-
gelten Altlosungen lassen sich Umwege in Form von ausschweifenden Ausweichbewegungen in
den gezeigten Szenarien frither vermeiden, als bei einer herkommlichen linearen Interpolation.
Weiterfiihrend lédsst sich die Idee der explorativen Parallelinstanz auf die Bewertung von unter-
schiedlichen Zielzustdnden erweitern, wie es z. B. im Rahmen des Forschungsprojekts [Krd+22b]
zum Finden und Anfahren eines optimalen Zielzustands verfolgt wird, aus welchem Titigkeiten
von Personen an einem Werkstiick verdeckungsfrei zu dokumentieren sind. Im gleichen Zug
lassen sich weitere Formen von explorativen Initialisierungen evaluieren, die neben einer Spie-
gelung feste Gegebenheiten des Arbeitsraums, wie z. B. freigehaltene Bereiche, beriicksichtigen.
Unterstiitzt wird dies durch das groBBere Zeitbudget der parallelen Instanz, welches das Aufstellen
aufwindigerer Initialisierungen erlaubt.
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Uber die Einfiihrung temporirer Zielzustinde aus einer globalen Punktfolge wird abschliefend
eine Methode zur Auflosung struktureller lokaler Minima vorgestellt, welche die Lokalitit des
Optimierungsproblems adressiert. Strukturelle lokale Minima werden erfolgreich iiberwunden,
wihrend der MHP gleichzeitig Raum zum lokal optimalen Ausweichen vor dynamischen Hinder-
nissen gegeben wird. Dynamische Zielzustinde werden ebenfalls unterstiitzt und die Ergebnisse
zum Folgeverhalten sind entsprechend anwendbar. Die Parametrisierung steuert die Ndhe zum
verfolgten Punkt sowie die Horizontreserve und beeinflusst damit die Anfilligkeit fiir strukturelle
lokale Minima und Ausweichreserven fiir dynamische Hindernisse auf Kosten der Ausnutzung
der verfiigbaren Robotergeschwindigkeit. In Szenen mit steigender statischer Hindernisbelastung
und Engstellen sind niedrige Geschwindigkeiten zunehmend vertretbarer und eine Nihe zum
verfolgten Punkt aufgrund der Gefahr von strukturellen lokalen Minima ohnehin zu priferieren.
Auf gleiche Weise lisst sich fiir Szenen mit hoherer Belastung von dynamischen Hindernissen
argumentieren.

Die globale Punktfolge basiert auf der Annahme, dass strukturelle lokale Minima nur von sta-
tischen Hindernissen ausgehen. In bestimmten Situationen stellen allerdings auch dynamische
Hindernisse eine Gefahr dar. Die Bewertung des konkreten Ausmal3es und etwaige Losungsan-
sdtze empfehlen sich in zukiinftigen Arbeiten. Ferner basiert die Methode auf der Annahme und
Kenntnis einer hindernisfreien Region um den Zielzustand. In weiterfithrenden Arbeiten bietet
sich daher eine Ausweitung der Systematik zur priziseren Ermittlung dieser Region an, da eine
groBere Region die Héufigkeit der globalen Neuplanung bei dynamischen Zielzustidnden senkt.
Die Erstellung der Punktmenge, aus welcher die temporiren Zielzustinde entnommen werden, ba-
siert auf globalen Pfadplanern. Obwohl eine Auswahl anhand zweier unterschiedlich komplexer
Szenarien hinsichtlich Planungserfolg und Planungszeit erfolgt und ausreichende Geschwindig-
keiten erzielt werden, empfiehlt sich dennoch eine Bewertung der Vorteile der Verfahren von
Leven u. a. [Lev+02] und Pomarlan u. a. [Pom+13], die ihre Datenstrukturen bei Anderungen der
Umgebung nur lokal aktualisieren. Die globale Punktfolge ermoglicht auBerdem die Synchronisa-
tion von Arbeitsabldufen zwischen Mensch und Roboter, die sich nach Huber u. a. [Hub+13] und
Someshwar u. a. [Som+12] positiv auf eine fliissige Zusammenarbeit auswirkt. Die Bewertung
des Potentials in diesem Anwendungsbereich stellt ebenfalls eine interessante Aufgabenstellung
dar.

Aus der Analyse der Kostenfunktion fiir verschiedene Horizontlingen beim Umfahren statischer
Hindernisse wird eine Systematik zur Auswahl der Gewichte der Planung abgeleitet. Wihrend
diese Systematik in der aktuellen Form unter anderem von Aspekten wie Hindernisposition und
Zielzustand abhingt, ldsst sich ihr Nutzen in weiterfithrenden Arbeiten durch Entflechtung der
Abhingigkeiten potentiell steigern und die Methode verallgemeinern.
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Daten zu den verwendeten
Robotersystemen

In diesem Anhang befinden sich Begleitinformationen zu den verwendeten Robotersystemen.

A.1. Universal Robot 10 (UR10)

Der Roboterarm Universal Robot 10 besteht aus N = 6 Gelenken und ist in Abbildung A.1
sowohl als Foto, als auch als Modell in der Simulation abgebildet.

(a) URI10 in der Laborumgebung (b) UR10 in der Simulationsumgebung

Abbildung A.1.: Universal Robot 10.

Die Simulation erfolgt im ROS! (Melodic) mit den Programmen RViz (Visualisierung und ki-
nematische Simulation) und Gazebo (Physiksimulation). Das ROS stellt unter anderem eine
Reihe von Kommunikationsdiensten zur Interaktion mit anderen Anwendungen (Knoten) bereit
und ermoglicht dadurch die dezentrale Verteilung und flexible Kombination von Funktionen.
Zur detailgetreuen Darstellung des Roboters wurde ein fiir die Ziele dieser Arbeit angepasstes
Simulationspaket auf der Basis eines Pakets von ROS-Industrial [ROS17] erstellt. Zur Kommu-
nikation mit dem realen Roboter kommt das ROS-Paket von Andersen [And15] zum Einsatz, das

IRobot Operating System
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durch die Implementierungen zur Abstandsberechnung (Kapitel 4) um eine Sicherheitsebene zur
treiberseitigen Kollisionsvermeidung im Labor erweitert wurde. Herstellerseitig lauft auf dem
Roboter die Controlsoftware CB3 3.12.1.90940.

Die Transformationsmatrizen der direkten Kinematik lauten:

[1 0 0 O cos(q,) —sin(g;) 0 0
{010 0 _ | sin(g;) cos(g;)) O 0
Ty = 001 08) T.(q) = 0 0 1 0,1273}|°
[0 0 0 1 0 0 0 1
[ —sin(g,) 0 cos(q,) 0 cos(q;) 0 sin(gy) 0
0 1 0 0,221 _ 0 0 0 -0,1719
@) =1 _cosg) 0 —sin(g,) o0 |° 134 = —sin(g;) 0 cos(gs) 0,612 |
| O 0 0 1 0 0 0 1
[ —sin(q,) 0 cos(q,) 0 cos(q;) —sin(g;) O 0
_ 0 0 0 0 _|sin(g;) cos(l;) 0O 0,1149
T4 =] _cosg) 0 —sin(q) 05723 BW =] o 1 o |
| 0 0 0 1 0 0 0 1
[ cos(q,) 0O sin(g,) 0 0 -1 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0,0922
T6lds) = _sin(g,) 0 costq) 01157 =0 0 1 o0
| 0 0 0 1 0O 0 O 1

Translationen sind in Meter angegeben. Zugehorige Denavit-Hartenberg Parameter werden nicht
angegeben, da sie die Bezugssysteme der Hiillkorper verdndern wiirden und lediglich eine andere
(minimale) Représentation der Kinematik darstellen.

Die Modellierung mit Hiillkdrpern erfolgt gemif Tabelle A.1 mit dem Resultat in Abbildung A.2.
Es ergeben sich |R| = 6 und Nz = 8. Boden und Decke werden iiber unendlich ausgedehnte
Ebenen mit p} = 0,p] = (1 0 O)undp! = (0 1 0) bzw.p; = (0 0 25),p! =
(1 0 0) und pg = (0 -1 O) (jeweils in Meter) modelliert.

Aus dem Handbuch geht eine maximale Zeit bis zum Stillstand des ersten Gelenks von Ty .. =
750 ms hervor [Uni21]. Das zweite und dritte Gelenk liegen bei 240 ms bzw. 280 ms. Fiir das
erste Gelenk entspricht dies in grober Nidherung einem Bremsmoment M von:

ol 32-10-1,33?
T, N 0,75

B,max

M = ~ 75,5 N m. (A1)

Diese Zahlen basieren auf der Annahme von m = 10 kg Endeffektorlast, einer Winkelgeschwin-
digkeit von @ = 3,2rads™! und einer effektiven Armlinge von d.; = 1,33 m. Die MHP be-
schrinkt die maximale Gelenkwinkelgeschwindigkeit allerdings auf 0,5 rad s~! und die Experi-
mente verwenden eine Endeffektorlast von ca. 1,5 kg. Wird das Bremsmoment auf diese Werte
umgelegt ergibt sich in grober Ndherung eine Bremszeit von:

_ ol 05-15-133? -

T ~ 18 ms. A2
B f 755 ms (A-2)

Um Signallaufzeiten zu beriicksichtigen wird die Bremszeit mit T = 0,15 s abgeschitzt.

Unter der Annahme von Q = R = 1 und den symmetrischen Beschriankungen x* = 3,1 rad sowie
ut = 0,5rad s™! ergibt sich nach Gleichung (4.29) eine Abschiitzung des Potentialgewichts von
W = 155.
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A.2. TU Dortmund Omni-elastic Robot Adapted (TUDORA)

Tabelle A.1.: Kinematischer Aufbau und Verteilung der Hiillkorper fiir den UR10

Hiillkorper Kollisionsvermeidung
ID Name T Po inm p; inm rinm Selbst Hindernis
0 pedestal/world Ty - - - - X
1 base_link T, (0 0 -08) (0 0 —-0,04) 0,1 - X
2 shoulder_link T, (0 0 O) - 0,11 - v
3 upper_arm_link T, (0 -0,05 0) (0 —0,05 0,6) 0,11 - v
4 forearm_link T, (0 0 0) (0 0 0,56) 0,08 0;2 v
5  wrist_I_link Ts (0 0,1149 0) - 0,07 3 v
6 wrist_2_link T (0 -0,04 0,1 157) (0 0,04 0,1 157) 0,05 3 v
7 wrist_3_link Tg (O 0,1 0) - 0,05 0;2;3:4 v
8 ee_link - - - - - X

Abbildung A.2.: Hiillkdrper (grau durchsichtig) am UR10.

A.2. TU Dortmund Omni-elastic Robot Adapted (TUDORA)

Der Roboterarm TUDORA besteht aus N = 3 Gelenken, Ny = 2 Schwingungsebenen und ist
in Abbildung A.3 sowohl als Foto, als auch als Modell in der Simulation abgebildet. Er ist eine
Selbstanfertigung des Lehrstuhls fiir Regelungssystemtechnik der TU-Dortmund.

Die Simulation erfolgt analog zum UR10 im ROS. Zur detailgetreuen Darstellung des Roboters
wurde ein Simulationspaket auf Basis der Konstruktionsdaten erstellt. Zur Kommunikation mit
dem realen Roboter kommt Matlab® zum Einsatz, das als Gateway zwischen dem ROS-Netzwerk
und dem Echtzeitsystem von Simulink® fungiert.
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(a) TUDORA in der Laborumgebung (b) TUDORA in der Simulationsumgebung

Abbildung A.3.: TUDORA

Die Transformationsmatrizen der direkten Kinematik lauten:

1 00 O cos(q;) —sin(g;) O 0
{010 0 _ | sin(g;) cos(g;)) O 0
Te=10 0 1 o] @ =] 0 1 0,625/
000 1 0 0o 0 1
[ —sin(g,) 0 cos(g,) 0 cos(q;) 0 sin(g;) 0,4385
0 1 0  —0,065 |l o o o 0052
0@ =1 _cosg) 0 —sin(g,) 0064 |0 130 = —sin(gs) 0 cos(g) O |
0 0 0 1 0 0 0 1
1 0 0 0,382
o _|0 1 0 00245
EZl0 0 1 0,002
000 1

Translationen sind in Meter angegeben. Zugehorige Denavit-Hartenberg Parameter werden nicht
angegeben, da sie die Bezugssysteme der Hiillkorper verdndern wiirden und lediglich eine andere
(minimale) Représentation der Kinematik darstellen.

Die Modellierung mit Hiillkdrpern erfolgt geméf Tabelle A.2 mit dem Resultat in Abbildung A.4.
Es ergeben sich |R| = 3 und Nyi = 3. Auf die Modellierung des Motors des letzten Gelenks
wurde verzichtet, da TUDORA primir in Kapitel 7 zum Einsatz kommt und dort neben der
Vermeidung von Selbstkollisionen keine weiteren Hindernisse vorkommen. Boden und Decke
werden iiber unendlich ausgedehnte Ebenen mitp! = (0 0 0,2),pl = (1 0 0)undp] =
(0 1 0)bzw.pl =(0 0 18),pf =(1 0 O)undp! = (0 —1 0) (jeweils in Meter)
modelliert. Der Standfuf§ befindet sich aus Sicht der Kollisionsvermeidung damit unterhalb des
Bodens.

Der Roboter TUDORA weicht von den symmetrischen Gelenkwinkelgrenzen ab und besitzt
x* = (297 0,79 2,62)radundx” = (-2,97 —4,01 —2,62)rad. Unter der Annahme von
O = R = 1 und x* = 3rad sowie u* = 0,5rads™! ergiibe sich nach Gleichung (4.29) eine
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A.3. Roboterarm mit zwei Gelenken

Abschitzung des Potentialgewichts von W. = 146. Der Einfachheit halber wird W = 155 vom
URI10 iibernommen.

Tabelle A.2.: Kinematischer Aufbau und Verteilung der Hiillkorper fiir TUDORA

Hiillkorper Kollisionsvermeidung
1D Name T Ppinm p; inm rinm Selbst Hindernis
0 pedestal/world Tg - - - - X
1 base T, (0 0 0) (O 0 0,6) 0,07 - X
2 link_I T, (0 —-0,05 0,06) (O 0,22 0,06) 0,05 - 4
3 link 2 T, (0,075 0,02 O) (0,425 0,02 0) 0,05 1 4
4  link_3 Tg (0,015 0,02 0) (0,385 0,02 0) 0,03 1;2 v
5 ee_link - - - - - X

Abbildung A .4.: Hiillkdrper (grau durchsichtig) von TUDORA.

A.3. Roboterarm mit zwei Gelenken

Der Roboterarm mit N = 2 Gelenken ist ein rein fiktiver Roboter zu Anschauungszwecken
in Beispielen. Da beide Gelenke ineinander fallen, besitzt er effektiv einen Armkorper und ist
schematisch in Abbildung A.5 dargestellt.

5]

q

////////////
////////////

Abbildung A.5.: Roboterarm mit zwei Armkorpern.
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Die Transformationsmatrizen der direkten Kinematik lauten:

[1 0 0 O cos(q,) —sin(g;) 0 0

{0100 _ | sin(gq;) cos(g;)) O O
Te=1g 0 1 1| T@w=| 0 1 0|

[0 0 0 1 0 0 0 1

[ cos(g,) —sin(g,) O 0O 1 001

0 0 1 0 01 00

12042 =1 _gin(g,) —cosgy 0 o' TE=[o 0 1 of

| 0 0 0 1 0 0 01

Translationen sind in Meter angegeben. Zugehorige Denavit-Hartenberg Parameter werden nicht
angegeben, da sie die Bezugssysteme der Hiillkorper verdndern wiirden und lediglich eine andere
(minimale) Représentation der Kinematik darstellen.

Die Modellierung mit Hiillkorpern erfolgt gemi3 Tabelle A.3 Es ergeben sich |R| = 1 und
Nir =0.

Tabelle A.3.: Kinematischer Aufbau und Verteilung der Hiillkorper des zweigliedrigen Roboters

Hiillkorper Kollisionsvermeidung
ID Name T Ppinm p;inm rinm  Selbst Hindernis
0 pedestal/world Tg - - - - X
1 base T, - - - - X
2 link_1 T, - - - - X
3 link_2 Tg (00 0) (1 0 0) O -
4  ee_link - - - - - X
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Begleitinformationen zu den Versuchen

Mit den Begleitinformationen zu den Versuchen liefert dieses Kapitel ausfiihrlichere Informatio-
nen, die nicht direkt fiir das Verstdndnis im Flie3text notwendig sind, jedoch der Reproduzierbar-
keit dienen. Die Angaben sind aufgeteilt nach Kapiteln und dem jeweiligen Abschnittsnamen.

B.1. Alilgemeine Angaben

Einige Details gelten durchgehend und werden an dieser Stelle iibergeordnet angegeben. Abwei-
chungen davon sind entsprechend vermerkt.

Rechner B.1.1: Angaben zum Rechner bei Simulationen:
o Intel® i7-8700K CPU @4,8 GHz (6 Kerne, 12 Threads)

e 32 GB DDRA4 Arbeitsspeicher
o Ubuntu 18.04
Um die Kommunikation und Lastverteilung bei Simulationen méglichst authentisch zu gestalten,

wird ein zweiter Rechner verwendet auf dem die physikalische Simulation der Roboterbewegung
(Gazebo, RViz) ausgefiihrt wird.

Rechner B.1.2: Angaben zum Rechner fiir Physiksimulationen:
o Intel® i7-4790 CPU @4,0 GHz (4 Kerne, 8 Threads)

e 16 GB DDR3 Arbeitsspeicher
o Ubuntu 18.04

Bei realen Versuchen entfillt die Physiksimulation und es verbleibt die Ausfiihrung der MHP:

Rechner B.1.3: Angaben zum Rechner bei realen Versuchen mit dem URI10:
o Intel® i7-6900K CPU @3,7 GHz (8 Kerne, 16 Threads)

e 32 GB DDR4 Arbeitsspeicher
o Ubuntu 18.04

Rechner B.1.4: Angaben zum Rechner bei realen Versuchen mit TUDORA':
o Intel® i5-6500 CPU @3,2 GHz (4 Kerne, 4 Threads)

e /6 GB DDR4 Arbeitsspeicher
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e Ubuntu 18.04

Bei TUDORA kommt zusitzlich zum Rechner fiir die MHP ein Gateway zwischen ROS und
Simulink®-Realtime zum Einsatz:

Rechner B.1.5: Angaben zum Matlab Gateway bei realen Versuchen mit TUDORA:
o Intel® i5-7600 CPU @3,5 GHz (4 Kerne, 4 Threads)

e /6 GB DDR4 Arbeitsspeicher
o Windows 10

Alle in dieser Arbeit erfolgten Implementierungen sind in C++ unter Verwendung des Standards
C++17 umgesetzt. Die Kompilierung erfolgt mit dem Kompilationsprogramm GCC (7.5.0)
und dem Optimierungslevel O3. Ausfiihrbare Anwendungen sind als Knoten im ROS realisiert.
Dariiber hinaus wurden bei der Planung und Umsetzung die Moglichkeiten zur objektorientierten
Programmierung und Polymorphie genutzt, um dem Framework eine Reihe von Schnittstellen
zur Erweiterung zu geben. In den Implementierungen verwendete Bibliotheken:

Eigen [Gue+21]
EigenMVN [Benl4]
ThreadPool [Prol4]
NatNet SDK [Opt21b]
yaml-cpp [Bed15]

Anmerkung: Nicht immer stammen die Implementierungen von den Autoren der urspriinglichen
Veroffentlichungen. Stellenweise gibt es nur eine Quelltext-Veroffentlichung. Zur Anbindung an
das Framework dieser Arbeit waren stellenweise Adaptierungen notig.

Zur Optimierung der Rechenzeit wird die Inte]® MKL! [Int22] verwendet. Sie beinhaltet hard-
wareoptimierte Rechenroutinen sowie das Losungsverfahren PARDISO fiir lineare Gleichungs-
systeme. Folgende Bibliotheken und Anwendungen sind mit der MKL verlinkt:

e Figen

EigenMVN

IPOpt

MUMPS

MA27, MAS57, MA77 und MA97
PARDISO

B.2. Kapitel 4

B.2.1. Spezialfall bei sich schneidenden Primitiven

Die ausfiihrlichen Details des NLP (4.17) bei der Untersuchung zu sich schneidenden Primitiven
in Abschnitt 4.2 umfassen:

e Optimierungsvariable s, € [-1, 1] m

'Math Kernel Library
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Zielfunktion ist die negative Distanz —d (S, S,(s,.))

Hindernis S, mit p’ = (0,5 0)' m,p{" = (0,5 0)' mund FV =0, m

Hindernis S,(s,) mit p® = (s, —0,5) m, p® = (s, 0,5) mund /® =0,Im
Initialisierung mit s, =0
Losungsverfahren finincon (IP-Verfahren in Standardkonfiguration, Matlab® R2022a)

Versuch auf Rechner B.1.1 durchgefiihrt

B.2.2. Vergleich der Berechnungszeit verschiedener Implementierungen

Die ausfiihrlichen Details des Laufzeitvergleichs zwischen der eigenen Implementierung der
Distanzfunktion d(-) und denen der GTE und FCL in Abschnitt 4.2 umfassen:

100 000 Wiederholungen
Referenzkugel mit p, = (O 0 O)T mund r =0,I m

Referenzzylinder mitp, = (1 1 1) m,p,= (2 2 2) mundr=0,Im
Referenzflache mit p, = (1 1 l)Tm, p, = (2 2 Z)Tm, p, = (0 2 2)Tm und

r=0,1m

Referenzebene mit p, = (0 0 O)T m und Normalenvektor n = ” (1 1 l)TH2

Die Elemente der Positionen der randomisierten Hindernisse werden zufillig (gleichver-
teilt) aus dem Intervall [—1, 1] m gewihlt

GTE [Ebe20]
FCL [Pan+12]
Versuche auf Rechner B.1.1 durchgefiihrt

B.2.3. Einfluss der Gewichte

Die ausfiihrlichen Details zum Versuch aus Abschnitt 4.3 iiber den Einfluss der Gewichte der
Annidherungskosten umfassen:

Roboter UR10
Anfangszustand x, = (=5 0 0 0 0 O)Trad

Zielzustand x; = (3 0 0 0 0 O)Trad

Kugel 1 mitp, = (0,9 —0,8 0,75) mund r =0,Im
Kugel 2 mit py = (0,9 0,8 0,75) mund r = 0,1 m
dy = 0,05 m und dlg =0,02m

d- = 0,1 mund dE =0,05m

QO=1, R=0und W, € {0,1;1;10}

T; =Ty =0,1sund K =31

xt =3,1rad,ut =0,5rads™' und a* = 0,5rad s2
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e Losungsverfahren IPOpt [Coi23] (MatSolver: MA27, Adaptive Mu, Auto Scaling)
e Initialisierung iiber z*
e Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Zusitzlich zeigt Abbildung B.1 den Aufbau mit den beiden Hindernissen sowie den Roboter im
Start- und Zielzustand.

Abbildung B.1.: Versuchsaufbau zur Bewertung des Einflusses der Gewichte.

B.2.4. Berechnungszeiten von Kostenfunktion und Nebenbedingung

Weitere Angaben zur Erhebung der Berechnungszeiten von Kostenfunktion J(-) und Nebenbe-
dingung h(-) in Abschnitt 4.3 sind:

e Roboter UR10
10000 Wiederholungen

Die Elemente der x-Positionen der randomisierten Hindernisse werden zufillig (gleichver-
teilt) aus dem Intervall [—1, 1] m gewihlt

Die iibrigen Komponenten betragen jeweils 1 m
e Radius der Kugeln r = 0,1 m

e Die Zustinde (und StellgroBBen) werden ebenfalls zufillig aus dem Intervall [—1, 1]rad
(rad s—!) gewihlt (der Versuch erfordert keine sinnvollen Trajektorien)

e Durchfiihrung auf dem Rechner B.1.1

Die linearen Modelle nach der Methode der kleinsten Quadrate fiir das erste Szenario sind:

T;(K) = 4,77K —0,38 RMSE: 0,41 ps,

B.1
T,(K) =4,60K — 0,24 RMSE: 0,63 ps, B.1)
und fiir das zweite Szenario:
Tj(H)=11,41H + 29,34 RMSE: 0,49 ps, B2)

T,(H) =11,73H + 20,75 RMSE: 0,32 ps,
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mit der Anzahl H von Hindernissen.

Der Aufwand der Bestandteile von Kostenfunktion und Nebenbedingungen ist in Tabelle B.1 in
Form der iiber 10 000 Aufrufe gemittelten Berechnungszeiten angegeben. Aus ithnen lisst sich
ein Modell fiir die untere Schranke der mittleren Laufzeit in Abhéingigkeit der Haufigkeiten N,
unterschiedlicher Paarungen von Hiillkdrpern und Horizontldnge K aufstellen:

T;j=K(T, +T, +Tp+ ) NT,+T, Y N, |, (B.3)
iel iel
T, =K (TT +) N,.T,) , (B.4)
iel

mit der Bezeichnermenge L := {PP, PL, PF, PE, LL, LF, LE} fiir die verschiedenen Hiillkorper-
kombinationen. Die Laufzeiten T, entsprechen denen der gewihlten Distanzfunktionen aus Ta-
belle 4.1. Fiir das gewihlte Szenario und den Roboter UR10 gilt Npp = 14+3 Ny, Npp = 5+3Ny
und N;; = 2.

Tabelle B.1.: Uber 10000 Wiederholungen gemittelte Laufzeiten der isolierten Komponenten cx, ¢y und
cy sowie der Vorwirtskinematik T.

TCX T v TCH Ty
72 ns 72 ns 13 ns 445 ns

B.3. Kapitel 5

B.3.1. Spezialisierung auf die Trajektorienoptimierung

Die ausfiihrlichen Details zum Versuch aus Abschnitt 5.1 tiber Gro3enordnungen fiir unterschied-
liche Transkriptionen umfassen:

e Roboter UR10

10 Wiederholungen pro Versuch
e Anfangszustandx,= (=5 0 0 0 0 O)T rad

° Zielzustandxf=(l 00O0O0 O)Trad
T

e Kugel 1 mitp,= (0,7 —-1,0 0,6) mundr=0,1m
e Kugel 2 mitp, = (0,7 —1,0 1,3) mundr=0,Im
e Kugel 3mitp, = (1,1 —04 0,6) mundr=0,Im
e Kugel 4 mitp, = (1,1 —04 1,3) mundr=0,1m

e dp =0,05mund dy =0,02m
° dC=O,1mundd6=O,05m
O0=1,R=0,1und W = W, =155
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o T =Ty=0,1sund K =31

e xt=3,1rad, u" =0,5rads™ und a* = 0,5rads™2

e [POpt [Coi23] (MatSolver: MA27, Adaptive Mu, Auto Scaling)

e SLSQP aus der Softwaresammlung NLOpt? [Joh21]

e Initialisierung iiber z*

e Der Roboter ignoriert die optimierten Stellgrof3en

e Kostenschwellwerte in Abhédngigkeit von I: 1:603; 2:590; 3:573,5; 6:524,5; 30:132,5
e Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Zusitzlich zeigt Abbildung B.2 den Aufbau mit allen Hindernissen sowie den Roboter im Start-
und Zielzustand.

. / \
\

\

\

L
-
|

| AN

Abbildung B.2.: Aufbau zum Versuch iiber Gro3enordnungen fiir unterschiedliche Transkriptionen.

B.3.2. Reprasentation von Abhangigkeiten mittels Hypergraphen

Weiterfiihrende Auswertung aus Abschnitt 5.1 mit demselben Aufbau wie B.3.1, nur diesmal
mit anderen linearen Solvern bei IPOpt:

e MA27, MAS57, MA77 und MA97 [Har21b]
e MUMPS [Coi22]
e PARDISO aus der MKL [Int22]

B.3.3. Vergleich mit anderen Frameworks zur Trajektorienoptimierung

Die letzte Auswertung aus dem Abschnitt 5.1 zum Vergleich von IPTOP mit anderen Ansitzen
umfasst folgenden Aufbau:

e Roboter UR10

2Sammlung von Losungsverfahren fiir Nonlinear Optimization
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e 10 Wiederholungen pro Versuch
e Anfangszustand x, = (—1,5 0 00O O)Trad

e Zielzustandx;, = (1 0 0 0 0 0) rad

Tmundr:O,lm

9

e Kugel 1 mit p, =
T

7
e Kugel 2 mit p, = (0,7 mundr =0,1m

b

T

e Kugel 3mitp,= (1,1 -04 mund r = 0,1 m

e Kugel 5 mit p, = (0, -0,75 ,6)Tmundr:0,lm

T

95 -0,75 mund r =0,1m

(0 )
(0 )
( )
e Kugel 4 mit p, = (1,1 ~04 13) mundr=0,1m
(09 0
e Kugel 6 mit p, = (
(

T

e Kugel 7 mitp, = (1,15 -0,05 0,6)Tmundr=0,1m
) mund r = 0,1 m

e Kugel 8 mitp, = (1,15 —0,05

e dp =0,05mund dy =0,02m

° dC=O,1mundd5=O,05m

e O=1,R=0,1und Wy = W, =155
e T.=T,=0,1sund K € {11;21;31;41;51}

e x* =3,1rad, ut = 0,5rads™! und a* = co (Da HQP bei N = 6 keine Beschleunigung
abbilden kann)

e [POpt [Co0i23] (MatSolver: MAS57, Adaptive Mu, Auto Scaling)

e HQP (MatSolver: SpBKP, QPSolver: Franke, DScale) [Fra98]

e ALTRO [Opt21a]

e Initialisierung iiber z*

e Der Roboter ignoriert die optimierten Stellgrofen

e Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation
Hindernisverteilungen:

e Bei 2 Hindernissen: Nr. 1 und 3

e Bei 4 Hindernissen: Nr. 1, 3, 5und 7

e Bei 6 Hindernissen: Nr. 1 bis 6

e Bei 8 Hindernissen: Nr. 1 bis 8

Zusitzlich zeigt Abbildung B.3 den Aufbau mit allen Hindernissen sowie den Roboter im Start-
und Zielzustand.
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Abbildung B.3.: Versuchsaufbau zum Vergleich von IPTOP mit anderen Ansétzen.

B.4. Kapitel 6

B.4.1. Auswertung der Schnappschussmethode

Die Auswertung der Schnappschussmethode aus Abschnitt 6.1 ist wie folgt aufgebaut:

Roboter UR10
Anfangszustand (A)x, = (=1,8 —1,3 1,6 =2 0 0) rad

Zielzustand (A)x; = (1 -13 1,6 -2 0 O)Trad
Anfangszustand (B) x, = (=1,3 1,3 1,3 0 0 0) rad

Zielzustand (B) x, = (1 —1,3 1,3 0 0 0) rad

dg =0,05mund dy =0,02m

dp € {0,24;0,34;0,44; 0,54} m und dy = 0,14m
O0=1,R=0,1und W = W, =155

T =T5=0,1sund K =31

x* =3,1rad, ut =0,5rads™! und a* = 0,5rads?

IPOpt [Co0i23] (MatSolver: MAS7, Adaptive Mu, Auto Scaling)
Erste Initialisierung iiber z* dann Warmstart

Testperson (Autor der Arbeit) wird iiber einen mit passiven Markern bestiickten Anzug
(Jacke und Miitze) erfasst

Bewegungserfassung iiber das infrarotbasierte Kamerasystem OptiTrack [Opt21b] auf dem
Rechner B.1.3

Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Zusitzlich zeigt Abbildung B.4 die Person in ihrer Anfangs- und Endpose sowie den Roboter im

Start-
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B.4. Kapitel 6

(a) Szenario A (b) Szenario B

Abbildung B.4.: Start- und Zielzustand von Roboter und Mensch.

B.4.2. Pradiktive Kollisionsvermeidung mittels Zustandsextrapolation

Die Auswertung aus Abschnitt 6.1 wird um die Zustandsschitzung und -extrapolation erweitert.
Der Aufbau ist bis auf die folgenden Angaben identisch zu Abschnitt B.4.1.

e Index K, = 4, bis zu welchem Nebenbedingungen zur Kollisionsvermeidung bei dynami-
schen Hindernissen beriicksichtigt werden sollen

o Fensterbreite Fg = 4 des Schitzers
e d, € {0,15;0,16;0,24; 0,26; 0,27; 0,34; 0,4; 0,44 }m
e Pridiktionslinge P € {0;4;10;30}

B.4.3. Annahern und Folgen dynamischer Zielkonfigurationen

Die Auswertung aus Abschnitt 6.2 iiber das Folgen dynamischer Zielkonfigurationen ist wie folgt
aufgebaut:

e Roboter UR10
T
Zielpose s () = (1 15in©27 1) 1) mund O (1) = diag (1 =1 -1)

e Anfangszustand x, = (=1,5 0 0 0 0 0) rad

e Kugel mitp, = (0,35 02 1,4) mundr=0,Im
o dp =0,05mund dy =0,02m

e d-=0,Imund de = 0,05m

e O=1,R=0,1und Wy = W, =155

e T.=0,1s,T, € {0,5;0,1;0,05}s und K = 31

e x* =3,1rad, ut = 0,5rads™! und a* = oo (da der IKA keine Beschleunigungen unter-
stiitzt)

e [POpt [Co0i23] (MatSolver: MAS57, Adaptive Mu, Auto Scaling)

e Erste Initialisierung iiber z* dann Warmstart

e KA Proportionalverstiarkung K = diag (3 3333 3)

e Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation
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B.5. Kapitel 7

B.5.1. Parametrierung der Aktivierungsfunktion

Die Auswertung aus Abschnitt 7.2 iiber die Parametrierung der Aktivierungsfunktion ist wie
folgt aufgebaut:

e Roboter TUDORA

e Start- und Zielzusténde siehe Tabelle B.2
e dp =0,05mund dl; =0,02m

e O=1,R=1und Wy =155

o Kein Elastizititsbewusstsein (Wg = 0)

o I =T,=0,Isund K =71

e ut =0,5rads ! und a* = 1rads2

e Der Roboter TUDORA weicht von den symmetrischen Gelenkwinkelgrenzen ab: x* =
(297 0,79 2.62)radundx™ = (-2,97 —4,01 -2,62)rad

e [POpt [Coi23] (MatSolver: MA57, Adaptive Mu, Auto Scaling)
e Erste Initialisierung iiber z* dann Warmstart
e Ausfiihrung der MHP auf Rechner B.1.4 mit dem Matlab®-Gateway auf Rechner B.1.5

Beim Versuch zur Auslegung von @ kommt das Elastizitdtsbewusstsein und damit die folgenden
Parameter hinzu:

o Wy=15
e k=5

e a € {10;20}

Tabelle B.2.: Start- und Zielzusténde fiir den Versuch. Das Minuszeichen représentiert gegeniiber dem
Startzustand konstante Komponenten.

Kombination X, in° X;in °

A (—45 —90 90)" (135 - =)'
B (—4698 -78,5 78,5) (13293 — -)
C (—4927 —66,5 66,5)" (13121 — —)"
D (—49.85 53,3 53,3)" (130,06 — -)°
E (-50,99 36,7 36,7)" (12892 — -)'
F (-53,86 0 0)' (12605 — -)"

B.5.2. Bewertung der dynamischen Priorisierung

Die Auswertung aus Abschnitt 7.2 zur dynamischen Priorisierung ergénzt die vorherigen Parame-
terum a = 20. Zusitzlich sind in Tabelle B.3 die initialen Dehnungsmesswerte des eingespannten
Roboters angegeben.

118



B.6. Kapitel 8

Tabelle B.3.: Initiale Dehnungsmesswerte des eingespannten Roboters fiir die Start- und Zielzusténde A,
B und C.

A B C

5, /umm~' 325 160 160
5,/umm~' 78 90 88

B.6. Kapitel 8

B.6.1. Lineare Interpolation

Angaben zur Auswertung der Gradienten nach Initialisierung per linearer Interpolation (mit
Zwischenzustand) in Abschnitt 8.1:

Roboterarm mit zwei Gelenken
Anfangszustinde x, = (0 I)Trad, (0 0,5)T rad, (() —O,S)Trad, (O —1)Trad

Zielzustdnde x; = (75 O,S)Trad, (n O)T rad, (n O)T rad, (n —O,S)T rad

Zylinder mitp, = (0 0,5 0,5) m,p, = (0 0,5 1,5) mundr=03m
e K=10

de =O,1mundd5 =0

O =1und W, =10

Initialisierung iiber z“' bzw. z

LI+

Bei der Initialisierung mit Zwischenzustand ist Xy, = (% 1,3) rad

Durchfiihrung auf dem Rechner B.1.1

B.6.2. Warmstart

Angaben zur Auswertung der prozentualen Verschlechterung mit und ohne Warmstart in Ab-
schnitt 8.1:

e Roboter UR10
e Anfangszustand x, = (—1,5 0 00O O)Trad

e Zielzustandx; = (1 0 0 0 0 0) rad

e Kugel I mitp,= (0,7 —1,0 0,6) mundr=0,Im

e Kugel 2 mitp, = (1,1 —04 0,6) mundr=0,Im

e Kugel 3 mitp, = (0,95 —0,75 0,6) mundr=0,Im
e Kugel 4 mit p, = (1,15 -0,05 0,6)Tmundr =0,lm
e Kugel 5mitp, = (0,7 —1,0 1,3) mundr=0,1m

e Kugel 6 mitp, = (0,95 —0,75 1,3) mundr=0,Im
e dry =0,05mund dy =0,02m
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d- = 0,1 mund dE =0,05m

0=1,R=0,1und Wy = W, =155

T, =T5=0,1s

xt=3,1rad, u* =0,5rads™! und a* = 0,5rad s

IPOpt [Co0i23] (MatSolver: MAS7, Adaptive Mu, Auto Scaling)
Initialisierung iiber z* mit anschlieBendem optionalem Warmstart

Der Roboter ignoriert die optimierten Stellgrofen

Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Zusitzlich zeigt Abbildung B.5 den Aufbau mit allen Hindernissen sowie den Roboter im Start-
und Zielzustand.

| \

Abbildung B.5.: Aufbau zur Auswertung der prozentualen Verschlechterung mit und ohne Warmstart.

Die Auswertung zur Problematik bei Warmstarts in Abschnitt 8.1 basiert auf folgendem Aufbau:

120

Roboterarm mit zwei Gelenken

Anfangszustand x,, = (0,5 —0,5)T rad

Zielzustand x.(t) = (2,5 2+ ﬂ')I)T rad

Zylinder mitp, = (0 0,5 0,9) m,p,=(0 0,5 1,1) mundr=0
K =125

de = O,Imunddg =0

O0=1,R=01und W.=1

T:, =0,1s

ut = 1lrads™!

Der Roboter weicht von den symmetrischen Gelenkwinkelgrenzen ab: x* = (O —%) rad
undx~ = (7 7)rad

Im Problemfall: Erste Initialisierung iiber z* und dann Warmstart
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Im erfolgreichen Fall: Initialisierung iiber z*
Losungsverfahren fimincon (IP-Verfahren in Standardkonfiguration, Matlab® R2022a)
Durchfiihrung auf dem Rechner B.1.1

B.6.3. Auswertung fir ein dynamisches Hindernis

Die Versuche 1 und 2 zur Bewertung der erweiterten Initialisierung aus Abschnitt 8.2 besitzen
folgenden Aufbau:

Roboter UR10
Anfangszustand (A) x, = (—1 00 0O O)Trad

Zielzustand (A) x; = (0,2 00 06O O)T rad
Anfangszustand (B) x, = (O 0,7 -0,7 0 0 O)Trad
Zielzustand B) x; = (0 —0,5 0,5 0 0 0)' rad

Zylinder (A) mitp, = (1,6 0 09) m,p,= (1,25 0 0,55) mundr=0,Im
Zylinder (A) dreht sich mit 45 ° s~! relativ um die y-Achse des Arbeitsraums
Zylinder (B) mit p, = (1,5 0,25 0,9) m, p, = (0,39 0,74 0,9) mundr=0,Im
Zylinder (B) dreht sich mit 76,4 ° s~! relativ um die z-Achse des Arbeitsraums

dr =0,05mund dy =0,02m

de- =0,1mund dc = 0,05m

O=2,R=1und W = W, =155

T =Ty =0,1sund K =31

xt =3,1rad, u™ =0,3rads und a* = 0

IPOpt [Coi23] (MatSolver: MAS7, Adaptive Mu, Auto Scaling)

Der Roboter ignoriert in Versuch 1 die optimierten StellgroBen

Die parallele Instanz kommt erst in Versuch 2 zum Einsatz und besitzt ein festes Iterati-
onslimit von 50 bei unbeschrinkter Optimierungszeit

Initialisierungen sind z%V5, zM und zM

Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Zusitzlich zeigt Abbildung B.6 den Roboter und das Hindernis im Start- und Zielzustand fiir
beide Szenarien.
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(a) Szenario A (b) Szenario B

Abbildung B.6.: Versuchsaufbau zur Auswertung der erweiterten Initialisierung bei dynamischen Hinder-
nissen

Der dritte Versuch aus Abschnitt 8.2 ergénzt den Aufbau der vorherigen Versuche wie folgt:

e STOMP von [ROS20] und um Gelenkwinkelbeschrinkungen sowie der Differentiations-
matrix aus der urspriinglichen Veroffentlichung von Kalakrishnan u. a. [Kal+11] ergénzt

e STOMP nutzt K = 200, T = 0,1 s, 300 Iterationen, 400 Rollouts, R = 0,1 und Kosten-
sensitivitat 1

e GTO als einmalige MHP Instanz mit 200 Iterationen von IPOpt ohne Zeitlimit und K =
200 sowie T = 0,05 s

B.7. Kapitel 9

B.7.1. Strukturelle lokale Minima bei beschrankten Horizonten

Das einfiihrende Beispiel aus Abschnitt 9.1 ist wie folgt aufgebaut:
e Roboterarm mit zwei Gelenken

e Anfangszustand x, = (0,5 O)Trad
e Zielzustand x(1) = (2.6 O)Trad

e Zylinder mit p, = (O 0,5 O,S)Tm, p, = (0 0,5 1,5)Tmundr =0,lm
° dC=0,1mundd6=0

e O=1,R=1und W, =1

e T, =0,1s

o ut =0,6rads™!

e Der Roboter weicht von den symmetrischen Gelenkwinkelgrenzen ab: x* = (0 —7) rad

undx™ = (7 7)rad
e GTO verwendet K = 70 und eine Initialisierung iiber zM* mit dem Zwischenzustand

x=(5 5 nd
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B.7. Kapitel 9

Losungsverfahren fimincon (IP-Verfahren in Standardkonfiguration, Matlab® R2022a)
Durchfiihrung auf dem Rechner B.1.1

B.7.2. Auswahl eines Verfahrens zur Ermittlung des globalen Pfads

Die Auswertung zur Auswahl eines Verfahrens zur Ermittelung von 7 in Abschnitt 9.2 ist wie
folgt aufgebaut:

Roboter UR10
Anfangszustand (A) x, = (—% 0000 O)Trad

Zielzustand (A) xf:(g 0000 O)Trad

Anfangszustand (B) x, = (0,62 -0,62 0,62 0 2,23 O)Trad
Zielzustand (B) x; = (—0,56 1,05 —0,93 —0,19 1,05 0)' rad
100 Wiederholungen

Planungsverfahren stammen aus der OMPL? [Suc+12], die an das MHP-Framework an-
gebunden wurde

Die Kollisionsdetektion ist iiber einen binidren Vergleich der Nebenbedingungen realisiert
und nutzt daher dy = 0,02 m bzw. e = 0,05m

Die iibrigen Parameter liegen auf den Standardwerten der Bibliothek

Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Die Hindernisanordnung in Szenario A ist wie folgt:

Quader mit p, = (0,7 0,15 0) m,p, = (1,2 0,15 0) m,p,= (07 0,15 1,5)'m
und = 0,05 m

Ebene mitpy= (0 0 1,5) m,p,=(1 0 15) mp,=(0 -1 15)' m

Die Schrinke in Szenario B sind vollstindig tiber insgesamt 11 Quader (Sp) modelliert mit den
folgenden Eigenschaften:

Insgesamt 4 Winde je 0,38 m X 1,98 m mit » = 0,01 m
Insgesamt 7 Boden (3 links, 4 rechts) je 0,38 m X 0,78 m mit » = 0,01 m

Koordinate der zum Roboter gerichteten unteren Ecke der linken Wand des linken Schranks:
po= (0,76 1,11 0,01)' m

Koordinate der zum Roboter gerichteten unteren Ecke der linken Wand des rechten Schranks:
po = (0,76 0,07 0,01)' m

Alle Elemente sind jeweils ohne Uberlappung aneinandergereiht

Zusitzlich zeigt Abbildung B.7 den Roboter und das Hindernis im Start- und Zielzustand fiir
beide Szenarien.

30pen Motion Planning Library
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Anhang B. Begleitinformationen zu den Versuchen

(a) Szenario A (b) Szenario B

Abbildung B.7.: Aufbau zur Auswahl eines globalen Pfadplaners.

B.7.3. Parametrisierung von f und K~

Die Auswertung zur Parametrisierung von f aus Abschnitt 9.2 ist wie folgt aufgebaut:

Roboter UR10

Anfangszustand, Zielzustand und Hindernisse je nach Szenario gemif3 Abschnitt B.7.2
dg = 0,05m und dy = 0,02m

d- = 0,1 mund g = 0,05m

O0=1 R=0,1und Wy =W, =155

T, =T,=0,1sund K =31

xt=3,1rad, u” =0,5rads™' und a* = 0,5rad s~?

K- =10, rygp = 0,1rad, Apgg = 0,01 rad und g € {0,001;0,014;0,03;0,05;0,07; 0,09}

Das globale Verfahren (RRT) nutzt die Nachbearbeitung und besitzt ein Zeitbudget von
0,2 s, das bis zu 4 mal verldngert wird bevor die Planung abgebrochen wird

IPOpt [Co0i23] (MatSolver: MAS7, Adaptive Mu, Auto Scaling)
Erste Initialisierung iiber z* und dann Warmstart

Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Die Auswertung zur Parametrisierung von K~ erweitert Szenario A um ein dynamisches Hin-
dernis:

Zylinder mit p,(1) = (0,45 —0,9 0,21)' m,p, = (0,45 —04 02¢) mundr=0,03m
Das Hindernis bewegt sich fiir 10 s

p=0,0lund K € {0;10; 15;20; 30}

Stellgroflen werden vom Roboter ignoriert

Ein Fall mit erweiterter Initialisierung

Zusitzlich zeigt Abbildung B.8 den Verlauf des Hindernisses sowie den Roboter im Start- und
Zielzustand. Der tibrige Aufbau gleicht dem zur Auswertung der Parametrisierung von £.
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B.7. Kapitel 9

Abbildung B.8.: Die MHP plant eine Bewegung von links in den Zielzustand wihrend ein Hindernis die
Planung von unten nach oben durchkreuzt.

B.7.4. Neuplanung bei dynamischem Zielzustand

Die Auswertung zur Neuplanung bei dynamischem Zielzustand aus Abschnitt 9.2 ist wie folgt
aufgebaut:

Roboter UR10
Anfangszustand x, = (=3 0 0 0 0 O)Trad

T

Dynamischer Zielzustand x.(¢) = (5 0 0,7sin(02z¢t) 0 O O)Trad
Hindernis gemif Szenario A aus Abschnitt B.7.2

dg = 0,05 m und dy = 0,02 m

dc =0,1mund d; =0,05m

O0=1,R=0,1und W = W, =155

T, =T,=0,1sund K =31

xt=3,1rad, u” =0,5rads™! und a* = 0,5rads2

K- =10, p=0,01, Apgg = 0,01 rad und ryyp € {0,1;0,5;0,9}rad

Das globale Verfahren (RRT) nutzt die Nachbearbeitung und besitzt ein Zeitbudget von
0,2 s, das bis zu 4 mal verlidngert wird, bevor die Planung abgebrochen wird

IPOpt [C0i23] (MatSolver: MAS57, Adaptive Mu, Auto Scaling)
Erste Initialisierung iiber z* und dann Warmstart

Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation

Zusitzlich zeigt Abbildung B.9 den Verlauf der des Zielzustands.
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Anhang B. Begleitinformationen zu den Versuchen

Abbildung B.9.: Der Roboter beginnt links und bewegt sich am Hindernis vorbei in Richtung dynamischem
Zielzustand (auf und ab).

B.7.5. Qualitativer Vergleich zu anderen Methoden

Die Auswertung zur Neuplanung bei dynamischem Zielzustand aus Abschnitt 9.2 ist wie folgt
aufgebaut:
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Roboter UR10

Anfangszustand, Zielzustand und Hindernisse gemil Szenario B aus Abschnitt B.7.2
dg = 0,05m und dl; =0,02m

d- = 0,1 mund a’E =0,05m

0=1,R=0,1und Wy = W =155

T, =Ty =0,1sund K =31

xt=31rad, u” =0,5rads™' und a* = 0,5rad s

K- =10und p = 0,01, ryyp = 0,1 rad und Apgg = 0,01 rad

Das globale Verfahren (RRT) nutzt die Nachbearbeitung und besitzt ein Zeitbudget von
0,2 s, das bis zu 4 mal verldngert wird, bevor die Planung abgebrochen wird

IPOpt [Co0i23] (MatSolver: MAS57, Adaptive Mu, Auto Scaling)
Erste Initialisierung iiber z* und dann Warmstart
HPP iiber § = 0,1, K = 2 und K =0 imitiert

STOMP nutzt K = 200, T} = 0,1's, 300 Iterationen, 400 Rollouts, R = 0,1 und Kosten-
sensitivitat 1

GTO als einmalige MHP Instanz mit maximal 300 Iterationen von IPOpt ohne Zeitlimit
und K = 200 bei ansonsten gleichen Parametern

Rechner B.1.1 fiir die MHP und Rechner B.1.2 fiir die Physiksimulation
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