DOI: 10.2195/lj_Proc_avsar_de_202112_01
URN: urn:nbn:de:0009-14-54139

Cyber-physischer Zwilling — Framework zur Generierung
menschlicher Bewegungsdaten in der Intralogistik

Cyber-physical twin — framework for generating human movement data in intralogistics

Hiilya Avsar
Friedrich Niemann
Christopher Reining
Michael ten Hompel

Lehrstuhl fiir Férder- und Lagerwesen
Fakultdat Maschinenbau
Technische Universitat Dortmund

M enschliche Bewegungen zu erkennen, sie zu deuten
und fiir die Analyse manueller Prozesse relevanten
Aktivititen zuzuordnen sind zentrale Herausforderungen
der Human Activity Recognition (HAR). Diesen Heraus-
forderungen geht das Trainieren eines Klassifikators mit
Daten voraus. Die Erstellung dieser Trainingsdatensiitze,
bestehend aus Datenaufnahme, Annotation und Revision
von Zeitreihen, bedingt einen immensen Aufwand. Aus
diesem Grund werden HAR-Methoden iiberwiegend an
simplen Alltagssituationen getestet. Um HAR-Methoden
auch fiir komplexe Umgebungen wie die Intralogistik
entwickeln zu konnen, ist eine neue Form der Datensatz-
erstellung notwendig. Dieser Beitrag schligt ein Frame-
work vor, den Aufwand der Datenaufnahme durch Zuhil-
fenahme cyber-physischer Zwillinge von Menschen zu
reduzieren.

[Schliisselworter:  Cyber-physischer  Zwilling,  Simulation,
Datengenerierung, Menschliche Aktivititserkennung]

Recognizing human movements, interpreting them
and assigning relevant activities for the analysis of
manual processes are central challenges of Human Activity
Recognition (HAR). These challenges are preceded by
training a classifier with data. The creation of these
training data sets, consisting of data acquisition, annotation
and revision of time series, requires immense effort. For
this reason, HAR methods are mainly tested on simple
everyday situations. A new form of data set creation is
necessary to develop HAR methods for complex
environments such as intralogistics. This contribution
proposes a framework to reduce the effort of data
acquisition by using cyber-physical twins.

[Keywords: Cyber-physical twin, Simulation, Data generation,
Human Activity Recognition]
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1 HUMAN ACTIVITY RECOGNITION IN DER
INTRALOGISTIK

Die zunehmende Dezentralisierung intralogistischer
Systeme und die damit einhergehenden internen
Verdanderungen der manuellen Arbeits- und Bewegungs-
abldufe bediirfen einer stetigen Anpassung von Zeitdaten
an aktuelle Prozesse. Klassische Methoden der Zeit-
wirtschaft, wie z. B. Refa oder MTM (Methods-Time
Measurement), bieten keine wirtschaftliche Mdglichkeit,
diese Anpassung regelméfig oder sogar kontinuierlich
vorzunehmen [Binl10, S. 874f]. Ein Grund dafiir ist der
hohe Aufwand fiir die Erfassung, Analyse und
Administration bei gleichzeitig geringem Abdeckungsgrad
des Gesamtpersonals [Binl0, S. 875], [Olb93, S. 65],
[LDL16, S. 199], [Sat07, S. 84].

Menschliche Aktivititserkennung, auch bekannt als
Human Activity Recognition (HAR), stellt einen neuen
Ansatz zur Zeitdatenermittlung dar. HAR verarbeitet
Eingangsdaten wie Videos, Bilder oder
Beschleunigungswerte korpergetragener Sensoren, um
Aktivititen automatisch zu erkennen und zeitlich zu
erfassen [RNM19]. Wissenschaftliche Untersuchungen
belegen das Potenzial von HAR fiir die Intralogistik
[FMH16], [FHA16], [RRH18], [RSH18], [RRN20],
[AAR21], [KSH21]. Grundvoraussetzung fiir den Einsatz
von HAR ist das Trainieren eines Klassifikators mit
sogenannten  Trainingsdaten.  Sie  bestehen  aus
Sensordaten menschlicher Bewegungen, welche in der
realen Umgebung bzw. im Labor aufgenommen werden.
Eine Studie zeigt, dass allein fiir die Datenaufnahme ein
Aufwandsverhiltnis von 1:15,6 besteht [NRM20]. Das
bedeutet, fiir eine einstiindige Aufnahme sind 15,6
Personenstunden notwendig. In der anschlieBenden
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Annotation werden die Sensordaten in Zeitfenster
aufgeteilt und gekennzeichnet, auch labeln genannt (siche
Schritt zwei in Abbildung 1). Durch das Labeln werden
die Daten maschinenlesbar. AbschlieBend erfolgt eine
Kontrolle (Revision) der Annotation.

Datenaufnahme in
der physischen Welt

manuelle
Annotation

manuelle
Revision

Abbildung 1: Erstellung eines Trainingsdatensatzes fiir HAR -
klassische Schritte der Daten-Pipeline

Mittels vorhandener Bewegungsdaten konnen neue
Trainingsdaten generiert werden, ohne Daten kosten- und
zeitintensiv in der physischen Realitit aufzunehmen
[LGC20]. Dieser Beitrag présentiert ein Framework zur
Generierung von synthetischen Bewegungsdaten mit einer
simulationsbasierten Methodik. Dabei wird die erste Stufe
(Datenaufnahme) durch ein Framework ersetzt. Statt die
menschlichen Bewegungen im Labor oder im realen
System aufzunehmen, werden Daten simulativ und somit
aufwandsdrmer erhoben.

Die Giite der Bewegungsdaten wird durch ihre
Realititsndhe bestimmt. Eine realititsnahe Umsetzung
kann durch die Inputdaten beeinflusst werden. Um
logistische Bewegungen aus der physischen Welt in die
cyber-physische Welt zu {berfithren, werden hier
logistische Datensitze als primérer Input verwendet. Eine
beispielhafte Abfolge menschlicher Aktivititen in einer
Simulationsumgebung ist in der Abbildung zu Beginn des
vorliegenden Beitrags visualisiert. Neben
dominenspezifischen Datensédtzen wird die Machbarkeit
und der Nutzen zur Einbindung von sekundéren
Datensitzen aus doméanenfremden Bereichen als moglicher
Input erforscht. Nach der Einbindung von primiren und
sekunddren Inputdaten werden die menschlichen
Bewegungen modifiziert, wodurch synthetische und damit
neue Bewegungen entstehen. Durch die Erweiterung der
Inputdaten um diese synthetischen Bewegungsdaten
werden groBle Datenmengen erzeugt und auf zusitzliche
Datenaufnahmen kann so verzichtet werden. Doch ist der
Bedarf, Klassifikatoren mit grolen Datenmengen zu
trainieren, iberhaupt vorhanden?

2  ANFORDERUNGEN AN TRAININGSDATENSATZE

Methoden der kiinstlichen Intelligenz wie neuronale
Netze werden mittels Beispieldaten trainiert und konnen
anschlieBend Muster automatisch wiedererkennen. Doch
ihre Fahigkeit, aus Daten zu lernen, ist durch die Vielfalt,
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das Volumen und die Verlisslichkeit der Informationen,
die zum Trainieren verwendet werden, begrenzt. Wann ein
Datensatz diese Anforderungen erfiillt, ldsst sich nicht
allgemeingiiltig beantworten, da ihre notwendige
Auspragung von der Sensortechnologie, der Verteilung
der Daten, dem Anwendungsfall und dem verwendeten
Lernverfahren bestimmt wird. [RuN12, Seite 52 f],
[BaM21, Seite 198 £, 211], [NSD18, Seite 17 f], [Alp19,
Seite 90 ff], [Lan01]

Unter Vielfalt ist die Vielzahl verschiedener
Merkmale von Probanden und Aktivititsbeschreibungen
zu verstehen. Fiir einen Trainingsdatensatz ist eine starke
Variation von inhdrenten Merkmalen der Probanden wie
beispielsweise das Alter, Geschlecht, die
Korpergrofle, -masse, Vorerkrankungen, Verletzungen,
Héandigkeit oder die Erfahrung im Ausiiben der
Aktivititen relevant. Je nach Merkmalsausprigung
unterscheiden sich die Bewegungen der Probanden selbst
bei Ausfiihrung der gleichen Aktivitit. Beispielsweise
bedingt das Alter eines Probanden die motorischen
Féhigkeiten Kraft, Ausdauer, Geschicklichkeit,
Schnelligkeit, Beweglichkeit und Koordination, welche
die Bewegungsablaufe beeinflussen. Nur durch eine starke
Variation von inhdrenten Merkmalen kann sichergestellt
werden, dass trainierte Klassifikatoren = weniger
voreingenommen und auf neue Probanden anwendbar
sind. [CCF13] Dabei stellt die Vereinbarkeit von
Datenschutz und der Erfassung annotationsrelevanter
Daten eine nicht zu unterschitzende Herausforderung dar.
Fiir die manuelle Annotation der Sensordaten kommen
vorwiegend Videos zum Einsatz, die neben personen-
spezifischen auch firmeninterne Informationen enthalten
kdnnen.

Die Aktivitdtsbeschreibung ist abhéngig von der
Komplexitit des Anwendungsfalls und der angestrebten
Analysetiefe zu wihlen. Sollen menschliche Bewegungen
beispielsweise der Person-zur-Ware- bzw. Ware-zur-
Person-Kommissionierung  zugeordnet oder sollen
Handhabungen auf der Granularititsebene der
Arbeitsablauf-Zeitanalyse (MTM) erkannt werden? Je
granularer die Bewegungen klassifiziert werden sollen,
desto  granularer miissen die  Aktivititen im
Trainingsdatensatz ~ gelabelt sein.  Schlussfolgernd
ermoglicht eine detaillierte Vielfalt von Probanden und

Aktivititen  eine  prizise  Generalisierung  eines
Klassifikators. Bei jeder Einfiihrung einer neuen
Technologie bzw. eines neuen Prozesses, der mit

verdanderten Bewegungsabldufen einhergeht, miissen neue
Daten erhoben und dem Trainingsdatensatz hinzugefiigt
werden. In einer komplexen Umgebung wie der
Intralogistik mit zahlreichen Systemtypen, Hilfsmitteln
sowie Verfahren zur Kommissioniererfiihrung, ist eine
nahezu endlose Anzahl an Merkmalen moglich.

Das notwendige Volumen, welches den Umfang an
Testdaten angibt, wird von der Vielfalt des
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Anwendungsfalls, also der Dimensionalitit, bestimmt. Bei
einer geringen Vielfalt und zugleich einem geringen
Volumen, koénnen nur fiir einfache Hypothesen-
repriasentationen Aussagen getroffen werden. Die
Notwendigkeit fiir ein hohes Datenvolumen ist durch das
nicht-deterministische Verhalten menschlicher
Bewegungen bestimmt. Die gleiche Aktivitdt kann von
einem Probanden bei mehrfacher Wiederholung nie exakt
gleich ausgefiihrt werden. Hieraus resultiert, dass
Trainingsdatensitze mit einer vergleichsweise geringen
Vielfalt und einfachem Anwendungsfall durchschnittlich
bereits liber ein Volumen von zehn Stunden verfiigen
[NRM20]. Bei zunehmender Variation der inhdrenten
Merkmale von Probanden und Granularitit der
Aktivitdtsbeschreibung steigt das notwendige
Datenvolumen. Hieraus ldsst sich ein Dilemma zwischen
der Zeitdatenermittlung und dem Einsatz von HAR
erkennen: Der zeitliche Aufwand fiir die Aufnahme einer
mdglichst groBBen Beispielmenge steht im Widerspruch zur
angestrebten Aufwandssenkung der Zeitdatenerfassung
durch HAR. Statt in aufwendigen Verfahren das
notwendige Datenvolumen zu erfassen, bedarf es einem
neuen Vorgehen, dass sich dem Dilemma zwischen der
Zeitdatenermittlung und HAR annimmt. [RuN12, Seite
52 f], [BaM21, Seite 198 £, 211], [Lan01]

Das gesamte Datenvolumen muss einen gewissen
Grad an Verlisslichkeit aufweisen. Die Verlasslichkeit
oder auch Korrektheit ist abhidngig von den manuell
gelabelten Daten. Diese aufwendigen Prozessschritte,
bestehend aus Annotation und Revision, bauen auf der
Datenaufnahme auf. Mit der semi-automatischen
Annotation wurde bereits ein Verfahren entwickelt, dass
die Aufwinde von Annotation und Revision signifikant
reduziert [RRH18], [RSHI18], [RRN20], [AAR21].
Schlussfolgernd bleibt ausschlieBlich die Datenaufnahme
als zeitaufwendiger Faktor iibrig.

3  STATE OF THE ART - CYBER-PHYSISCHER ZWILLING

Cyber-Physische Systeme (CPS) sind im Zuge der
Digitalisierung entstanden und bilden die Basis fiir die
erfolgreiche Umsetzung von Industrie 4.0-Ansétzen. Dabei
konnen Objekte, Gerdte, Gebdude, Verkehrsmittel, aber
auch Produktionsanlagen, Logistikkomponenten etc. {iber
das Internet kommunizieren und Internetdienste nutzen.
Die Umwelt wird mit entsprechender Sensorik erfasst.
Diese Daten werden ausgewertet und gespeichert. Die
Einwirkung der CPS auf die physische Welt geschieht
mittels Aktoren / Menschen, die iiber Mensch-Maschine-
Schnittstellen mit diesen CPS kommunizieren. Mit Hilfe
der CPS kann sich die sogenannte intelligente Fabrik (engl.
Smart Factory) dezentral selbst und echtzeitnah
organisieren. Echtzeitfahige Daten ermdglichen die
Verschmelzung der realen Welt mit der virtuellen Welt.
Folgende Beispiele basieren auf CPS: Smart Home, Smart
Building und Smart Mobility. [Baul7]
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Als ein Teil des CPS stellt der cyber-physische
Zwilling eine Neuentwicklung und eine Schliissel-
technologie dar. Das Konzept des cyber-physischen
Zwillings setzt sich aus dem cyber Zwilling und dem
physischen Zwilling zusammen, die iiber den gesamten
Lebenszyklus miteinander interagieren. Bei dem
physischen Zwilling handelt es sich um die reale
Komponente, die um zusétzliche Sensoren und Aktoren
erweitert wird. Somit kdnnen physische Umwelteinfliisse
wahrgenommen werden. Sie dient in erster Linie dazu
serviceorientierte, zuverldssige und nachhaltige Produkte
zu erzeugen. Mit Hilfe eines cyber-physischen Zwillings
konnen malgeschneiderte Echtzeitdaten erfasst und
benutzerorientiert in Simulationen genutzt werden. Dies
ermoOglicht die Vorhersage der Zuverldssigkeit oder
Nachhaltigkeit, gibt einen Eindruck iiber die zukiinftige
Leistung und ermoglicht die Anpassung des zukiinftigen
Verhaltens. Dabei  werden unter gegenseitiger
Beeinflussung die Komponenten des cyber-physischen
Zwillings und des physischen Zwillings sowie die
bidirektionale Kommunikation zwischen Cyber- und
physischem Zwilling gleichzeitig und zielgerichtet
entwickelt. Der cyber-physische Zwilling dient zur
Analyse und Vorhersage, sowie der moglichen
Verhaltensanpassungen des  physischen Zwillings.
[CzA20] Im Folgenden werden Beispiele zur
simulationsbasierten Generierung von menschlichen
Bewegungen vorgestellt. Dabei handelt es sich um einen
cyber-physischen Zwilling, da eine realistische Darstellung
der Bewegung in einer bereitgestellten Umgebung
simuliert wird.

In [ChB16] werden reale Bewegungsdaten von
Probanden, die auf einem Laufband mit unterschiedlichen
Geschwindigkeitsstufen gehen bzw. laufen, mittels der
Motion Capturing (MoCap) Software Vicon Nexus
aufgenommen und vorverarbeitet. Diese Aufnahmen
liefern die notwendigen Informationen, um 3D-
Skelettmodelle fiir die Probanden zu erstellen. Die Open-
Source-Software Blender wird fiir die Steuerung von 3D-
Charakteren durch die realen MoCap-Daten verwendet.
Das Open-Source-Paket MakeHuman ermoglicht die
Erstellung von Avataren. Als Avatare werden in
Simulationen dargestellte Personen bezeichnet, die
Stellvertreter einer echten Person in der physischen Welt
sind [TimO07]. Das Ziel ist die Erzeugung von
Gangsequenzen mit Beriicksichtigung der kontrollierbaren
Storfaktoren. Kontrollierbare Storfaktoren werden zum
Beispiel als Variationen in Kleidung, Beleuchtung, Pose
und Umgebung beschrieben.

In [ZBF10] wird eine Software-Pipeline zur
Generierung von 3D-Animationen unter Verwendung der
MoCap-Daten und menschlichen Modellen (engl. human
shape models) vorgeschlagen. Die Pipeline integriert die
zwel Softwaretools Maya und MotionBuilder. Hier wird
das Problem der Skelett-Inkompatibilitdt zwischen den
MoCap-Daten, menschlichen Modellen und der
Animationssoftware behandelt. Diese Inkompatibilitéit der
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Skelettmodelle fiihrt dazu, dass synthetisch erzeugte
Animationen unrealistisch ausschauen.

In [LGC20] wird ein Simulationsframework fiir das
Trainieren und Validieren von humanzentrierten Szenarien

im Rahmen von intelligenten Verkehrssystemen
prasentiert.  Dieses  Simulationsframework  wurde
entwickelt, da selten vorkommende menschliche
Aktivititen in sensorbasierten Datensdtzen unter-

reprasentiert sind. Das fiihrt dazu, dass hochmoderne
Algorithmen zur Schétzung der menschlichen Pose solche
Aktivitdten nicht erkennen. Die im Rahmen von [LGC20]
durchgefiithrten  Laborversuche  zeigen, dass ein
Rekurrentes Neuronales Netz nur mit simulierten Daten
basierend auf MoCap-Daten und 3D-Avataren trainierbar
ist und eine nahezu perfekte Leistung bei der
Klassifizierung dieser menschlichen Aktivitdten auf realen
Daten erreicht wird.

Im Rahmen dieses Beitrags wird eine &hnliche
Herangehensweise wie in [ChB16], [LGC20] und [ZBF10]
zur Generierung von synthetischen Bewegungsdaten unter
Verwendung von MoCap-Daten als Input verfolgt. Dabei
ist der Motivationsgrund analog zu [LGC20].

4  FRAMEWORK — DATENGENERIERUNG MENSCHLICHER
BEWEGUNGEN

In Abbildung 2 sind die Schritte des Frameworks
dargestellt. Diese Darstellung wird im weiteren Verlauf des
Beitrags schrittweise vorgestellt. Dabei wird der
eingerahmte Bereich betrachtet, welcher die synthetische
Datengenerierung des Beitrags darstellt.

Doménen-
fremde
Inputdaten

Doménen-
spezifische
Inputdaten

Simulierte
Inputdaten

Datengenerierung

Klassifikation

Revision

Abbildung 1: Framework zur Datengenerierung menschlicher
Bewegungen und dessen Einordnung in die Trainings-
datensatzerstellung

Die Riickfilhrung simulierter Daten als erneuten
Dateninput fiihrt zu einem Kreislauf-Effekt. Der Einsatz
von Inputdaten aus dominenfremden Bereichen ist im
Rahmen des Beitrags nicht notwendig, wird aber der
Vollstindigkeit halber mit in die Abbildung
aufgenommen.
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4.1 INPUTDATEN

Die Basis fir das Framework bilden Daten
menschlicher Bewegungen, welche aus verschiedenen
Quellen herangezogen werden kdnnen. Dabei lassen sich
grundsitzlich zwei Datenquellen unterscheiden. Zum einen
konnen Sensordaten von Aufnahmen aus der physischen
Welt stammen, die in einer realen Umgebung wie
beispielsweise dem Lager oder aus realitdtsnahen
Laborumgebungen aufgenommen wurden. Als Sensoren
eignen sich unter anderem inertiale Messeinheiten (IMUs),
Tiefensensor oder ein optisches MoCap-System. Zum
anderen konnen Daten aus der virtuellen Welt, also
simulierte Daten, als Basis fiir das Framework dienen.

Wie lassen sich die notwendigen Daten beschaffen?
Die aufwandsdrmste Form der Datenbeschaffung liegt in
der Verwendung vorhandener doménenspezifischer oder
dominenfremder Datensédtze. Unter doménenspezifisch
werden Datensétze verstanden, die im logistischen Kontext
aufgenommen worden sind. Entsprechend werden
Datensitze als dominenfremd bezeichnet, die nicht im
Kontext der Logistik aufgenommen sind. Hierbei miissen
neben den verwendeten Sensoren ebenso die
aufgezeichneten Bewegungen und annotierten Aktivititen
beriicksichtigt ~ werden. Bei  der  Verwendung
doménenfremder Datensiitze ist die Ubereinstimmung der
Aktivitiaten zwischen dem Trainingsdatensatz und dem zu
klassifizierenden Szenario zu bestimmen. Bei nur
teilweisen ~ Ubereinstimmungen  kdnnen  einzelne
Aufnahmen aus einem Datensatz verwendet werden. Je
genauer die Ubereinstimmung zwischen den Aktivititen
ist, desto realitdtsndher lassen sich in den nachfolgenden
Schritten neue Bewegungen generieren. Als Alternative zu
der Nutzung vorhandener Datensdtze besteht die
Maglichkeit, eigene Aufnahmen durchzufiihren. Hierbei
wire die Ubereinstimmung der Aktivititen zwar am
groften, gleichzeitig wiirde die eigene Datenaufnahme mit
einem erhohten Aufwand einhergehen. Im Vergleich mit
dem klassischen Vorgehen der Datensatzerstellung wiirde
jedoch nur ein Bruchteil von Daten bendtigt. Daher wére
der Einsatz dieses Frameworks in Kombination mit
eigenen Aufnahmen weiterhin deutlich aufwandsarmer als
das klassische Vorgehen.

In diesem Beitrag wird eine Machbarkeitsstudie
beispielhaft an MoCap-Daten durchgefiihrt. Eine
Ubertragung auf andere Sensordaten ist denkbar. Die
notwendigen MoCap-Inputdaten miissen fiir die
Abbildung  intralogistischer =~ Tétigkeiten  Greif-,
Handhabungs- und Beinbewegungen beinhalten. Eine
Analyse von iiber 62 HAR-Datensdtzen liefert 15 frei
zugingliche Datensitze, die iiber MoCap-Daten verfiigen
[NRM20]. Die Aktivitdten von vier dieser 15 Datensitze
umfassen unter anderem Sportaktivititen, Tanzen oder
Kochen und haben daher keine Relevanz fiir die Logistik.

Neun  Datensitze  passen  teilweise, da  sie
Beinbewegungen, wie Gehen, Stehen oder Sitzen
Seite 4



beinhalten. Mit AndyData-lab-one [MMI19], [MMA19]
und LARa [NRA20], [NRM20] fokussieren lediglich zwei
Datensiétze den Fachbereich Intralogistik. Im Vergleich zu
AndyData-lab-one umfasst LARa deutlich komplexere
Handhabungsbewegungen. LARa beinhaltet Bewegungen
aus Kommissionier- und Verpackungsprozessen, die unter
realitdtsnahen Bedingungen in einer Laborumgebung
aufgenommen wurden [NRM20]. Schlussfolgernd dienen
die MoCap-Daten von LARa als ausreichenden Input fiir
die nachfolgenden Schritte.

4.2 DATENVORVERARBEITUNG

Eine simulationsbasierte = Methodik  fiir  die
synthetische Datenerweiterung bzw. -generierung setzt die
Vorverarbeitung der Inputdaten voraus. Die Auswahl der
Simulationssoftware bei der Umsetzung kann je nach
Bedarf variieren.

Im Rahmen dieses Beitrags wird folgende
Herangehensweise fiir die synthetische Datenerweiterung
mittels simulationsbasierter Methodiken verfolgt: Aus dem
MoCap-Datensatz LARa, bestehend aus insgesamt 379
Zwei-Minuten-Aufnahmen von 14 Probanden und dessen
Erweiterung um zwei Probanden, werden exemplarisch
Aufnahmen gewihlt und in eine Simulationsumgebung
integriert. Das Framework kann analog auf den gesamten
LARa-Datensatz angewendet werden. In Abbildung 3 sind
die Schritte der Datenvorverarbeitung abgebildet.

(d)
Abbildung  2:  Pipeline fiir die
(in Anlehnung an [ChB16])

Datenvorverarbeitung
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In Abbildung 3 (a) ist der Proband in der physischen
Welt mit dem MoCap-Anzug und die darauf angebrachten
Marker zu sehen. Dabei ist ein Logistikszenario in der
Forschungshalle des Lehrstuhls fir Forder- und
Lagerwesen nachgebaut worden, um die Daten iiber die
Aktivitdten eines Logistikmitarbeiters erfassen zu kdnnen.
Die Daten wurden in der Forschungshalle mit dem MoCap-
System erhoben. Die 3D-Darstellung in Vicon Nexus ist in
Abbildung 3 (b)  abgebildet. Die  geometrischen
Informationen iiber die Positionen der Marker werden in
c3d-Dateien gespeichert. Um die MoCap-Daten in eine
Simulationsumgebung integrieren zu kdnnen, miissen die
c3d-Dateien konvertiert werden. Die c3d-Dateien
beinhalten die Positionen der an den Probanden
angebrachten Marker. Diese Positionsdaten werden in die
Software MotionBuilder von AutoDesk importiert. Dafiir
wird die T-Pose, auch Referenzpose genannt, des
Probanden aus dem MoCap-System importiert, um eine
Actor-Vorlage zu erstellen. Hierzu werden die
Markerpunkte einem Actor zugeordnet und anschlieBend
als fbx-Datei gespeichert. Diese Konvertierung dient dazu,
aus den c3d-Dateien ein Format zu gewinnen, das in eine
Simulationsumgebung wie Unity importiert werden kann.
Géngige Animationsformate sind u. a. fbx und bvh. In
Abbildung 3 (c) ist das geschdtzte Skelettmodell aus
MotionBuilder abgebildet. Das Skelettmodell kann mit
einem aus Adobe Mixamo heruntergeladenen 3D-
Animationscharakter verkniipft werden. In Abbildung 3 (d)
ist der 3D-Animationscharakter in der T-Pose abgebildet.
Nach der Konvertierung von c3d zu fbx wird die fbx-Datei
in Unity importiert, da der cyber-physische Zwilling der
Forschungshalle in Unity erstellt ist. Somit werden die in
MotionBuilder animierten Charaktere in die cyber-
physische Forschungshalle in Unity integriert. In
Abbildung 3 (e) ist der von den MoCap-Daten gesteuerte
3D-Animationscharakter in Unity zu sehen.

4.3 VERANDERUNG MENSCHLICHER BEWEGUNGEN

An dieser Stelle wird die Verdnderung der
vorhandenen MoCap-Daten in einer Simulationsumgebung
vorgeschlagen. Die Aufnahmen zeigen, dass die MoCap-
Daten sowohl auf einen ménnlichen 3D-Charakter als
auch auf einen weiblichen 3D-Charakter in einer
Simulationsumgebung iibertragen werden koénnen. Die
zweite und dritte Spalte in Abbildung 4 stellen die
Umsetzung in Unity dar. Hier sind zwei Avatare méannlich
und weiblich abgebildet, die mit den gleichen MoCap-
Daten aus der physischen Welt (Spalte 1 in Abbildung 4)
gesteuert werden. Mittels des Klassifikators kann tiberpriift
werden, ob die Auswahl der 3D-Charakteren mit
unterschiedlichen Auspragungen sich auf die Giite des
Klassifikators auswirken. Der Klassifikator wurde fiir die
semi-automatische Annotation entwickelt [AAR21].
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Abbildung 4: Physische Welt vs. cyber-physischer Zwilling

Zusétzlich konnen die menschlichen Bewegungen in
der Simulationsumgebung erweitert werden. In Vicon
Nexus wurde pro Aufnahme ein Proband in der physischen
Welt aufgenommen. In der Simulationsumgebung kann
mehr als ein Avatar gleichzeitig animiert werden (siche die
Abbildung 5). Fiir die Animation wurden je Avatar zwei
MoCap-Aufnahmen eines Probanden verwendet.
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Abbildung 5: Visualisierung generierter Aktivititen und
Erweiterung der physischen Welt im cyber-physischen Zwilling

Eine weitere Moglichkeit der Generierung von
menschlichen Bewegungen bietet der Animator Controller
in Unity. Mit einem Animatior Controller kdnnen eine
Reihe von Animationsclips mit den entsprechenden
Animationsiibergéngen erstellt und verwaltet werden. Die
Animationsdateien kénnen in  MotionBuilder nach
bestimmten Aktivititen wie Laufen, Stehen, etc.
aufgesplittet werden. Die aufgesplitteten Animations-
dateien kdnnen in Unity mittels dem Animator Controller
zu einer neuen Bewegungsabfolge verkniipft werden.

4.4 DATENUMWANDELUNG UND -EXPORT

Sowohl MotionBuilder als auch Unity bicten keine
automatische Moglichkeit zur Datenriickfithrung in den
Klassifikator. Aus diesem Grund erfordert die
Konvertierung der exportierten fbx-Dateien in csv-Dateien
ein eigenstindig programmiertes Skript. Das Skript kann
entweder iiber die Python Schnittstelle in MotionBuilder
oder iiber die C# Schnittstelle in Unity programmiert
werden. Im Rahmen dieses Beitrags wurden frei
zugingliche Python-Skripte zur Datenkonvertierung in
MotionBuilder getestet. Kein Python-Skript konvertierte
die fbx-Dateien vollstindig richtig in csv-Dateien. Aus
diesem Grund muss fiir das vorgestellte Framework ein
neues Skript erstellt werden.

4.5 ANNOTATION UND REVISION

Nachdem die generierten Daten exportiert wurden,
findet die manuelle Annotation und Revision statt. Diese
beiden Schritte sind unabhéngig vom zuvor betrachteten
Framework. Alternativ zur klassisch manuellen Annotation
kann die semi-automatische Annotation nach Reining und
Moya [RRH18] verwendet werden.
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Die revidierten Daten werden als Inputdaten zur
Generierung  neuer Daten  zuriickgefiihrt  (siehe
Abbildung 2). Dadurch schlieBt sich der Kreislauf der in
diesem Beitrag vorgestellten Trainingsdatengenerierung.

5  ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Bei dem beschriebenen Framework handelt es sich um
einen cyber-physischen Zwilling, mit dem eine realistische
Darstellung der Bewegung in einer bereitgestellten
Umgebung simuliert wird. Basierend darauf wurden
menschliche Bewegungen generiert. Die virtuell erzeugten
und Kklassifizierten Daten dienen als Input fiir die
Generierung neuer Daten, wodurch der Kreislauf der
Datengenerierung geschlossen wird. Mit der Aufwands-
reduktion der Datensatzerstellung liefert das Framework
einen notwendigen Baustein einer neuen zeit-
wirtschaftlichen Methode, welche die Verbesserungs-
potenziale klassischer Methoden hebt.

Aus dem vorgestellten Framework ergeben sich
folgende Ansitze fiir die Grundlagenforschung:

— In zukiinftigen Forschungsbeitrdgen wird der Nutzen
des Datenkreislaufs iiberpriift. Sind Bewegungen,
welche aus generierten Daten generiert werden,
ausreichend realitdtsnah, um Bewegungen aus einem
realen Lager zu erkennen?

—  Zusitzlich zu Simulationen als Werkzeug zum Andern
von menschlichen Bewegungen konnen weitere
Methoden untersucht werden. Sowohl existierende
Methoden des maschinellen Lernens als auch neu
entwickelte Methoden stehen dabei im Fokus.

— Sind generierte Daten ausreichend, um ein fiir die
Aktivitédtsklassifikation von Realdaten geeignetes
neuronales Netz zu trainieren? Diese Frage kann durch
einen Vergleich von drei neuronalen Netzen
beantwortet werden, welche mit verschiedenen
Datensitzen trainiert wurden (1. LARa, 2. generierte
Daten, 3. Kombination aus LARa und generierten
Daten).

— Die Tatsache, dass fiir diesen Denkansatz mehr als
eine Umsetzungsmdglichkeit existiert, weist eine
gewisse Relevanz auf. Beispielsweise kdnnen andere
Softwareprodukte (u.a. Blender) oder andere
Sensoren (u.a. IMUs, RGB-Kameras) eingesetzt
werden. Neben dem Datensatz LARa kann das
Framework mit weiteren Datensétzen als Inputdaten
erweitert werden. Es ist die Frage zu kldren, in
welchem Mafe aus doménenfremden Datensdtzen
generierten Daten fiir die Erkennung von logistischen
Aktivitditen ~ verwendet werden konnen. Zur
Beantwortung dieser Frage kann der Ansatz von
Kirchhof [KSR21] herangezogen werden.
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— Im aktuellen Framework werden ausschlielich die
Bewegungen des Menschen in der Simulations-
umgebung iiberfiihrt. Neben dem Menschen kénnten
weitere Datenstrome von Hilfsmitteln oder Orten
verwendet werden. Unter dem sogenannten Kontext
fallen z. B. die Position von Verpackungstischen,
Kommissionierwagen, Regalen, Handscannern oder
Computern.
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