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Kurzfassung

Im Rahmen des Beitrages wird eine Methode zur Erkennung von wiederkehrenden Arbeits-
spielen einer mobilen Arbeitsmaschine und deren Nutzen vorgestellt. Dies geschieht am Bei-
spiel eines Radladers bei der Durchfiihrung von Verladeprozessen nach dem Y-Zyklus. Ziel
der Methode ist die von Fahrer und Umwelt unabhéngige Erkennung von vollstandigen Ar-
beitsspielen wahrend eines Arbeitseinsatzes und die Zuordnung von Maschinen- und Betriebs-
zustanden in jedem dieser Arbeitsspiele. Die hierdurch zur Verfugung stehenden Informatio-
nen konnen sowohl in die Betriebsstrategie der Maschine einflieBen, als auch dazu genutzt
werden, um nach erfolgtem Arbeitseinsatz Arbeitsspiele einzelner Fahrer automatisiert zu ana-
lysieren. Dies ermoglicht eine Extraktion von fahrerindividuellen Prozesseigenschaften.
Messdaten aus knapp 150 Einzelarbeitsspielen von 7 verschiedenen Fahrern dienen der Pa-
rametrierung und Validierung der fir die Methode notwendigen Modelle.

Abstract

In this article, a method for recognition of recurring work cycles of a mobile machine is pre-
sented. This is done using the example of a wheel loader when carrying out loading cycles
based on the Y-cycle. The aim of the method is the recognition of complete work cycles during
a measurement run and the assignment of machine and operating states in each of these work
cycles, independent of driver and environment. The information thus available can be incorpo-
rated into the operating strategy of the machine and can also be used to automatically analyze
work cycles of individual drivers after they have completed their work. This enables the extrac-
tion of driver-specific process characteristics.

Measurement data concerning almost 150 individual workcycles of 7 different drivers are used
to parameterize and validate the models required for status detection.
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1. Einleitung und Stand der Technik

Durch sich wiederholende Arbeitsaufgaben kommt es bei mobilen Arbeitsmaschinen zu immer
wiederkehrenden Prozessen und Bewegungsablaufen. Beispiele flr typische Verladepro-
zesse sind der Y-Zyklus [1] beim Radlader oder Traktor sowie der Ladeprozess beim Forwar-
der [2]. Das Verstandnis Uber die Eigenschaften der dabei ausgefuhrten Bewegungen kann
einer Reihe von multidisziplinaren Anwendungen dienen. Das Maschinendesign, das Fahr-
zeugmanagement und die Informationstechnologie sind hier nur einige Beispiele. Dabei ist das
messtechnische Protokollieren dieser Prozesse eine gangige Methode zur Quantifizierung und
Qualifizierung der durchgefuhrten Bewegungen. Messungen mittels Stoppuhr, Videoaufnah-
men oder Uber den Timer des Maschinencomputers sind heute noch weit verbreitete Losungen
[2-5]. Auf Basis von Expertenwissen kénnen durch die Aufnahme von ZustandsgroBen (z.B.
Kréafte und Geschwindigkeiten, Dricken und Volumenstrome) und SteuergroBen (Gaspedal-
und Joystickstellung) markante Ereignisse in einem Prozess getriggert und diese durch logi-
sche Verknupfungen und Aneinanderreihungen zu Zyklen zusammengefasst werden. Die da-
bei notwendigen einzupflegenden Regeln setzen einen hohen Aufwand in der Vorverarbeitung
von Messdaten voraus [6]. Neben diesen wissensbasierten Expertensystemen konnen auf Ba-
sis statistischer Anséatze, wie z.B. durch Hidden-Markov-Modelle [7-11] oder Template-Mat-
ching-Verfahren [10], Zustdnde in einer mobilen Arbeitsmaschine erkannt werden. Die Giite
derartiger Verfahren reicht soweit, dass eine Vorhersage zukunftiger Bewegungsablaufe mog-
lich ist. Schwachstellen der Verfahren sind die fir die Zustandsbestimmung notwendigen ho-
hen Rechenressourcen.

Im ersten Teil des Beitrages wird ein auf Bagged-Trees basierendes selbstlernendes Verfah-
ren zur Fahr- und Arbeitszustandserkennung vorgestellt, mit welchem es maoglich ist, auf Pro-
totyping Systemen in Echtzeit fahrerunabhangige Bewegungsablaufe eines Radladers einzel-
nen Fahr- und Arbeitszustanden zuzuordnen. Im zweiten Teil werden mdgliche Nutzen einer
derartigen Zustandserkennung fir unterschiedlichste Anwendungsfélle vorgestellt und disku-
tiert.

2. Y-Zyklus - ein typisches Ladespiel eines Radlers

Eine der typischen Aufgaben eines Radladers ist das Transportieren von Schuttgut zwischen
zwei Haufwerken. Bei dieser Tatigkeit stellt sich eine immer wiederkehrende Abfolge von Be-
wegungsschritten ein. Bild 1 zeigt einen solchen Ladevorgang. Hierbei ist die dem Y-Zyklus
[1] namensgebende Y-formige Gestalt der Fahrbewegung zu erkennen.

Grundlage einer Zustandserkennung ist die Einteilung des betrachteten Y-Zyklus in unter-
schiedliche Zustdande. Um Aussagen zum Zustand der Arbeitshydraulik treffen zu konnen, wird



VDI-Berichte Nr. 2332, 2018 43

hier eine Einteilung auf Basis der Schaufelbewegung gewahlt. Je nach gewunschter Anwen-
dung sind auch andere Einteilungen denkbar, z. B. anhand des Ortes, an dem sich das Fahr-
zeug gerade befindet.

Bild 1: Y-Zyklus fur Verladetatigkeiten bei Radladern

Anhand der Schaufelbewegung wird der Arbeitszyklus zun&chst in die Zustdnde ,Fahren" und
,Laden" aufgeteilt. Der Zustand ,Laden" zeichnet sich hierbei dadurch aus, dass die Schaufel
sich bewegt. Der Zustand ,Fahren" liegt hingegen dann vor, wenn die Schaufel still steht. Der
Zustand ,Laden" lasst sich weiter in ,Beladen (BL)" und ,Abladen (AL)" unterteilen. Entspre-
chend l&sst sich der Zustand ,Fahren" in ,Transportfahrt (TF)", also die Fahrt vom Beladen
zum Abladen und ,Leerfahrt (LF)", also die Fahrt vom Abladen zum Beladen unterteilen.

Durch die Definition der Zustéande ausschlieBlich uber die Schaufelbewegung kann der Fahr-
zustand zwischen zwei Ladezustédnden entfallen, wenn der Fahrer den gesamten Zeitraum

zwischen den Ladeplétzen zur Schaufelbewegung nutzt.

3. Zustandserkennung

Als Eingénge fur die Zustandserkennung werden Signale verwendet, welche die momentane
Schaufelposition, die zuruckliegende Schaufelbewegung und den Fahrzustand des Fahrzeugs
beschreiben, vgl. Bild 2.

Um Informationen Uber den Ladezustand des Fahrzeugs zu erhalten, wird zusatzlich noch der
Druck im Kolben des Hubzylinders verwendet.
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Beim Ausgangssignal der Zustandserkennung handelt es sich um den erkannten Zustand.
Zusatzlich zu den vier beschriebenen Zustanden, die dem Y-Zyklus angehoren, gibt es hier
noch den Zustand ,Sonstige Tatigkeiten (ST)". Dieser liegt vor, wenn das Fahrzeug Tatigkeiten
verrichtet, die nicht zum Y-Zyklus gehoren.

Ansteuersignal Druck
Hub- und Kolben
Kippzylinder Hubzylinder
Position Fahr-
Hub- und geschwindigkeit
Kippzylinder
Zustandserkennung
' Zustand !

Bild 2: Signale fur die Zustandserkennung

Zur Zustandserkennung wird Machine-Learning (ML) eingesetzt. Trainingsdaten werden ge-
neriert, indem Versuchsfahrten aufgezeichnet und im Nachhinein gelabelt werden.

Als ML-Algorithmus kommt Bagged-Trees [12] zum Einsatz. Hierbei handelt es sich um ein
Verfahren, bei dem mehrere Entscheidungsbdume kombiniert werden. Die Kombination meh-
rerer Entscheidungsbaume hat den Vorteil, dass diese parallelisiert verarbeitet werden kon-
nen, was sowohl das Training des Modells, als auch die Auswertung beschleunigt. Dieses
Verfahren kommt im Vergleich zu der Mehrheit anderer ML-Ansatze mit einer moderaten
Menge an Trainingsdaten aus. Dem ML-Algorithmus nachgelagert ist ein Filter, der die kausale
Abfolge der Zustdnde bertcksichtigt. So kann das Fahrzeug beispielsweise erst abgeladen
werden, wenn es vorher beladen wurde.

Zunachst liegen nur die Eingangssignale zum aktuellen Zeitpunkt vor. Dies gentgt nicht um
den Zustand eindeutig zu erkennen. Hierflr muss die Zeithistorie der Signale berticksichtigt
werden. Fur jeden dieser Zeitabschnitte wird daraufhin der Mittelwert der Eingangssignale er-
mittelt. Diese Mittelwerte dienen ebenfalls als Eingangssignale fur den Bagged-Trees-Algorith-
mus. Fur den betrachteten Einsatzfall hat sich die Berticksichtigung von 15 zuruckliegenden,
Uber 0,2 s Zeitdauer gemittelten, Zeitschritten bewahrt.

Das Verfahren wurde anhand von Versuchsfahrten getestet. Hierfur wurde eine fur Radlader
typische Verladeaufgabe nachgestellt. Bewegt wurde Erde zwischen zwei Haufwerken. Der
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Abstand der Haufwerke betrug hierbei ndherungsweise 25 m. Als Fahrzeug wurde ein mit ent-
sprechender Sensorik ausgestatteter Radlader L 509 Speeder der Firma Liebherr verwendet.
Die Fahrten wurden von 7 unterschiedlichen Fahrern durchgeftihrt, wobei im Folgenden ledig-
lich 4 dieser Fahrer nahere Betrachtung finden. Hierbei wurden bewusst Personen ausge-
wahlt, die im Umgang mit Radladern unterschiedlich geubt sind. Die von den Autoren gewahlte
Unterscheidung der Fahrerqualifikation ist dabei wie folgt gewahilt:

e Level 1: Anfanger — fahrt selten bis gar nicht Radlader ~ (Fahrer 1 & Fahrer 3)

e Level 2: Fortgeschrittener — fahrt regelmaBig Radlader  (Fahrer 2 & Fahrer 4)

e Level 3: Profi — hauptberuflicher Radladerfahrer
Bild 3 zeigt Ein- und Ausgangssignale der Zustandserkennung exemplarisch fur eine Ver-
suchsfahrt. Zusatzlich sind die Zustande aus dem Labeling-Prozess dargestellt. Bei der Mes-
sung handelt es sich um eine Messfahrt, die nicht im Trainingsdatensatz enthalten ist.
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Bild 3: Zustandserkennung am Beispiel einer Messfahrt von Fahrer 4
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Die einzelnen Zusténde bei der Durchfuhrung des Ladezyklus werden mehrheitlich richtig er-
kannt. Eine Erkennung des Zustandes BL zeigt sich dabei als am zuverléssigsten. Der Uber-
gang von Zustand AL nach Zustand LF zeigt hingegen das groBte Fehlerpotential auf.

Bild 4 zeigt die Auswertung der Guite der Zustands- und nachgelagerten Zyklenerkennung fur
verschiedene Fahrer. Hierbei zeigt sich, dass die hoher qualifizierten Fahrer (Fahrer 2 und
Fahrer 4) eine bedeutend hohere Gute in der Erkennung der einzelnen Zustande aufweisen.
Far Fahrer bei denen Messdaten zum Trainieren des Algorithmus zur Verfugung (Fahrer 3 und
Fahrer 4) stehen, ist die die Erkennungsgute des Algorithmus tiber 10 % hoéher, als fur Fahrten
von Fahrern, welche keine Daten fir den Trainingsdatensatz stellen.

Fahrertrainingsdatensatz Fahrertrainingsdatensatz

nicht vorhanden vorhanden
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Bild 4: Ergebnis der Zustandserkennung fur verschiedene Bediener

4. Nutzen der Zustandserkennung
Der Nutzen der entwickelten Zustandserkennung ist vielseitig und ldsst sich dabei in die fol-
genden Fachbereiche unterteilen:

Ableitung und Entwicklung von Fahr- und Arbeitszyklen fur den Entwicklungsprozess

Eingriff in die Betriebsstrategie der Maschine

Bereitstellung von fahrer- und prozessspezifischen Kennzahlen
.
Ableitung und Entwicklung von Zyklen fir den Entwicklungsprozess
Kernpunkte bei der Entwicklung mobiler Arbeitsmaschinen sind die Kosten, die Leistungsfa-
higkeit und die Zuverlassigkeit der Maschine. Fir die Auslegung einer Konstruktion ist dabei
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die Definition typischer Lastfolgen unter Berticksichtigung von Einflussfaktoren wie der Arbeits-
aufgabe, der Umwelt und des Fahrers von grundlegender Bedeutung. Mittels der automatisier-
ten Zustandserkennung und Klassifizierung von Lastzyklen kénnen so aus einem groBen
Stichprobenumfang reale Lastzyklen abgeleitet und zielflihrend eingesetzt werden. Bild 5 zeigt
die jeweiligen Zustandszeitanteile bei der Durchfuhrung der gleichen Arbeitsaufgabe von vier
verschiedenen Fahrern unterschiedlicher Fahrerqualifikation.

Die einzelnen Zeitanteile, sowie der Einfluss der Fahrerqualifikation konnen so Einsatz- und
Baureihenindividuell in die Auslegung einer mobilen Arbeitsmaschine miteingebracht werden.

Fahrer 1 (Level 1) Fahrer 2 (Level 2)

Fahrer 3 (Level 1) Fahrer 4 (Level 2)

I 7 ustand BL [ Zustand VF [ ] Zustand AL [ | Zustand LF

Bild 5: Zustandszeitanteile unterschiedlicher Fahrer bei der Durchfuhrung des Y-Zyklus

Eingriff in die Betriebsstrategie einer mobilen Arbeitsmaschine

In einem erkannten Zustand konnen insbesondere dem unerfahrenen Fahrer, je nach Kosten-
funktion, Hinweise zur Bedienung gegeben werden. Diese Empfehlungen kdnnen von der
Empfehlung des Betatigens des Inchpedals in Zustand BL und Zustand AL, Uber Hinweise zur
Optimierung der Joystickbewegung beim Grabprozess bis hin zu Sicherheitshinweisen bezug-
lich der Standsicherheit fahren.

In einzelnen Zustanden konnen gezielt Neben- bzw. Arbeitsaggregate abgekoppelt werden,
sodass der notwendige Energiebedarf in diesen Aggregaten reduziert oder gar eliminiert wer-
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den kann. So kann beispielsweise der Arbeitsantrieb in Zustand VF und LF ausgekoppelt wer-
den, was insbesondere bei langen Arbeitsspielen zu einer bedeutenden Energieersparnis fuh-
ren kann.

In besonders bauteilbelastenden Betriebszustanden konnen gezielt Steuerungsparameter an-
gepasst und so Lastspitzen und damit die Bauteilschadigung reduziert werden.

Bereitstellung von fahrer- und prozessspezifischen Kennzahlen

Fur den Betreiber lassen sich anhand der Zustands- und Zyklenerkennung charakteristische
personenspezifische Kennzahlen fur jeden Fahrer ableiten. Tabelle 1 zeigt eine mogliche Aus-
wertung der Arbeitsspiele nach durchschnittlicher Zykluszeit und durchschnittlich eingebrach-
ter Energie pro Zyklus. Zur besseren Darstellung wurden Zykluszeit und Energieanteile auf die

hier jeweils maximal vorliegenden Werte normiert.

Tabelle 1: Fahrerspezifische Kennzahlen am Beispiel Zykluszeit und Energie pro Zyklus

Level 1 Level 2
Fahrer 1 | Fahrer 3 | Fahrer 2 | Fahrer 4
Relative durchschnittliche Zykluszeit in % 100 80 47 51
Relative durchschnittlich eingebrachte Ener- | 28 41 57 100
gie pro Zyklus in %

Anhand dieser Kennzahlen ist es moglich die Qualifikation eines jeweiligen Fahrers zu bestim-
men. Bei der Durchfuhrung der identischen Arbeitsaufgabe ist die Zykluszeit antiproportional
zur Qualifikation des Fahrers, die durchschnittlich eingebrachte Energie hingegen proportio-
nal. Die Divergenz in der eingebrachten Energie bei den beiden Fahrern der Level 2 Qualifi-
kation lasst sich durch das aggressivere Fahrverhalten von Fahrer 4 erklaren. Durch die Er-
ganzung der Masse des transportierten Guts pro Zyklus lasst sich die Effektivitat eines einzel-
nen Bedieners bestimmen und somit die individuelle Arbeitsleistung fur zukinftige Arbeitspro-
zesse prognostizieren.

Weitere Anwendung ist z.B. eine mdégliche zu prognostizierende akkumulierte Schadigung von
Komponenten der Maschine in Abhéngigkeit des Bedieners und die damit verbundene maogli-
che Bestimmung der Restlebensdauer einzelner Komponenten zur optimalen Planung von
Wartungsintervallen.
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5. Zusammenfassung und Ausblick

Der Beitrag zeigt die Ergebnisse einer selbstlernenden Zustands- und Zyklenerkennung am
Beispiel von Verladeprozessen mittels eines Radladers. Durch die hohe Erkennungsgute der
einzelnen Zustande (bis zu 87 %) ergeben sich vielseitige Einsatzmoglichkeiten. Diese reichen
von der Erstellung von einsatztypischen Lastkollektiven fur den Entwicklungsprozess, uber
Betriebsstrategieoptimierungen bis hin zur Moglichkeit der besseren Planung von Wartungs-
intervallen.

Das entwickelte Verfahren soll sich in Zukunft durch seine Vielseitigkeit bei der Erkennung von
Zustanden in unterschiedlichen Arbeitsprozessen auszeichnen. Hierfur ist durch die Imple-
mentierung weiterer Téatigkeiten, wie z.B. das Transportieren und Verdichten, das Durchfiihren
weiterer Messfahrten notwendig. Die Einbindung von Langzeitaufnahmen realer Baustellen-
und Hofeinsétze wurde die Einsatzmoglichkeit fur den realen Betrieb validieren. Eine Ubertra-
gung der Methode auf andere mobile Arbeitsmaschinen, z.B. Forstmaschinen, kénnte der Pru-
fung der Robustheit des Ansatzes dienen.
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