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1 Einleitung
1.1 Wissenschaftliche, technische und wirtschaftliche Problemstellung

In vielen Landern der Welt wird der Umbau hin zu einer automatisierten Produktion und Logistik vorange-
trieben. Griinde dafiir sind unter anderem der nach wie vor anhaltende Fachkrafte-Mangel und die Senkung
von Produktionskosten durch Einsparung manueller Arbeit. Um dieses Ziel zu erreichen, sind hohe Investiti-
onen auch im Bereich der Robotik notwendig. Bis 2029 soll daher der Umsatz von Service-Robotern im Logis-
tik-Bereich weltweit auf 3,3 Mrd. USS anwachsen (s. Abbildung 1). Service-Roboter sind hierbei Roboter, die
entworfen wurden, um Menschen bei der Ausfiihrung bestimmter Tatigkeiten zu unterstitzen [1].
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Abbildung 1: Umsatzprognose fiir Service Roboter im Logistik-Bereich weltweit ab 2024 basierend auf den Werten von 2026 bis 2023
1]

Neben stationdren Robotern, die vor allem in der Fertigung zum Einsatz kommen, sind fiir die Umsetzung
dieses Automatisierungstrends insbesondere Autonome Mobile Roboter (AMR) wichtig. Allein in Europa soll
der Markt fir AMR bis 2028 auf 3,752 Mrd. USS$ anwachsen (s. Abbildung 2).
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Abbildung 2: Marktprognose fiir Autonome Mobile Roboter (AMR) in Europa bis 2028 basierend auf den Werten von 2016 bis 2021
2]

Das unterstreicht deutlich, dass AMR auch zukinftig in der Automatisierungsstrategie vieler Unternehmen
eine tragende Rolle darstellen werden.
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Fiir den Betrieb von AMR ist neben den Robotern selbst hdufig weitergehende Infrastruktur notwendig. In
der Richtlinie VDI 4451-7:2005 [3] sind beispielhafte Konfigurationen fiir Fahrerlose Transportsysteme (FTS)
beschrieben, die mit Fahrerlosen Transportfahrzeugen (FTF) betrieben werden. FTF bieten im Vergleich zu
AMR aufgrund geringerer Navigationsfahigkeiten weniger flexible Pfadplanungsmaglichkeiten [4]. Da fir
AMR die Konfiguration jedoch haufig dhnlich ist, wird diese Richtlinie hier zur Veranschaulichung des Ge-
samtsystems herangezogen (s. Abbildung 3).

Danach kdnnte ein Transport von Waren beispielsweise wie folgt aussehen: Der Transportauftrag wird durch
einen Ubergeordneten Host-Rechner (liblicherweise durch ein Enterprise-Resource-System) erstellt. Dieser
Transportauftrag wird anschliellend an ein Leitsystem geschickt, das entscheidet, welcher der Roboter der
Flotte den Auftrag ausfiihren soll (z. B. wegen Leerlaufs oder értlicher Nihe). Uber eine Funkverbindung wird
dann der Auftrag mit Start- und Zielkoordinaten oder auch Pfad-Splines (s. VDA 5050 [5]) an den betreffenden
Roboter verschickt, der diesen nun ausfiihrt. Hat der Roboter den Transport abgeschlossen, meldet er die
erfolgreiche Durchfiihrung an das Leitsystem zuriick, das die Information an den Host-Rechner weitergibt.
Zur Uberwachung und Wartung des Gesamtsystems ist in der Regel ebenfalls eine Visualisierung integriert.

Funkverbindung
~~ Leitsystem
-

AMR-Flotte @ v

Ubergeordneter Host-
Rechner

mill

Visualisierung

Abbildung 3: Bestandteile eines Fahrerlosen Transportsystems nach VDI 4451-7 [3]

Damit AMR die geforderten Wege korrekt abfahren kann, missen sie sich in ihrer Umgebung zurechtfinden
kénnen. Nur die Start- und Ziel-Koordinaten allein ermdglichen keine vollstdndige Pfadplanung und auch
keine lokale Neuplanung des Pfades bspw. aufgrund von Hindernissen. Fiir die autonome Fahrfunktion ver-
lassen sich AMR daher, genau wie autonome Kraftfahrzeuge (vgl. [6]), auf finf wesentliche Bausteine:

ONONONEONO

-/ -/

Perzeption &

Sensorik Lokalisierung Abstraktion Planung Steuerung
LiDAR Objekterkennung Fusion Pfadplanung Antrieb
Kamera Segmentierung  Umgebungsmodell Fahrregeln Lenkung

Abbildung 4: Fiinf Bestandteile fiir autonome Fahrfunktionen nach [6]; Planung und Steuerung werden nicht im Projekt betrachtet
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INDUSTRIELLE O r

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

Durch verschiedene Sensoren wird die Umgebung wahrgenommen. Diese Rohdaten werden anschlieflend
durch eine Lokalisierung in raumlichen Zusammenhang gebracht und optional werden einzelne Merkmale,
wie z. B. detektierte Objekte, extrahiert. Die lokalisierten Daten werden dann in Kombination mit etwaigen
Merkmalen im Schritt der Abstraktion zu einem Umgebungsmodell fusioniert, das beispielsweise eine zwei-
dimensionale Karte der Umgebung sein kann. Darauf basierend kénnen nun Pfade geplant und wiederum die
Aktoren angesteuert werden.

Auch wenn jeder AMR im Regelfall fiir die Auftragsdistribution mit einem zentralen Server kommuniziert,
werden Expertengesprachen zufolge die oben beschriebenen Schritte heutzutage iblicherweise lokal auf je-
dem Roboter einzeln durchgefiihrt.

Das fuihrt insbesondere fiir die ersten drei Schritte zu mehreren Nachteilen im Gesamtsystem:

e Zundchst wird die Erkennungsleistung eines Roboters immer durch die auf diesem verbaute Sensorik
limitiert. Nur, was mit den verbauten Sensoren erfasst werden kann, steht auch fiir die nachfolgen-
den Schritte zur Verfligung.

e Dariber hinaus ist die Verfolgung von Umgebungsobjekten tber grolRere Strecken allein mit mobil
verbauter Sensorik nicht moglich. Durch die lokale Berechnung verliert ein Roboter jegliche lokalisie-
rungsrelevante Informationen tGiber Umgebungsobjekte, sobald diese seinen Sensorbereich verlas-
sen.

e Haufig ist der Zustand anderer Roboter der Flotte nur dem Leitsystem bekannt und wird auch nur
eingeschrankt erfasst. Beispielsweise fehlt in einigen Fallen eine genaue Pose des Roboters. Dadurch
konnen Roboter in einer Begegnungssituation unter Umstanden nicht optimal ausweichen.

Unter anderem aus diesen Griinden missen mobile Roboter in vielen Situationen langsamer als méglich fah-
ren. Gerade in kritischen Bereichen mit eingeschrankter Ubersicht ist es notwendig regelmiRig die Geschwin-
digkeit zu reduzieren, um Kollisionen vorzubeugen, auch wenn eine Gefahrdung durch einen globalen Blick
auf die Szene ausgeschlossen ware. Insgesamt schmalert das die Produktivitdt das Gesamtsystems.

1.2 Zielsetzung des Projekts

Diese Limitierung der Produktivitat resultiert primar aus der Tatsache, dass kein ausreichender Informations-
austausch iber Umgebungsinformationen zwischen den mobilen Robotern (im Folgenden verwendet fir FTF
und AMR, sofern auf diesen Umgebungssensorik verbaut ist) einer Flotte stattfindet. Im Rahmen des Projekts
,Kollektives Umgebungsinformationssystem fiir mobile Roboter” (KolUmBot) wurde daher ein System ent-
wickelt werden, das diesen Austausch ermoglicht. Dieses Umgebungsinformationssystem soll sich an zentra-
ler Stelle im Gesamtsystem befinden und Sensordaten der gesamten Flotte mobiler Roboter sammeln und
zu einem gemeinsamen Umgebungsmodell fusionieren. Aus diesem Modell sollen fiir einzelne Roboter rele-
vante Informationen abgeleitet und an diese spezifisch zuriickgespielt werden kénnen. Ebenso sollen aus
dem Umgebungsmodell relevante Informationen fir ein Leitsystem abgeleitet und Daten fiir Visualisierungs-
oder Wartungszwecke bereitgestellt werden kénnen (vgl. Abbildung 3). Denkbar ware unter anderem eine
gezielte Optimierung des gesamten Verkehrsflusses. AuBerdem kénnten auch zusatzliche Informationen wie
Bodenbeschaffenheit oder Verbindungsqualitdt erfasst werden, um damit die Infrastruktur zu verbessern.
Die Umsetzung der Nutzung der Modellinformationen (Planung und Steuerung, vgl. Abbildung 4) liegt jedoch
auBerhalb des Betrachtungshorizonts dieses Projekts.

Seite 7 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N
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Basierend auf diesen Randbedingungen lassen sich die folgenden Teilziele ableiten:

Definition Bestandteile

Die Bestandteile des Umgebungsinformationssystems miuissen klar definiert werden.

Karte und Semantik

Das Umgebungsmodell soll neben einer Umgebungskarte auch semantische Informationen beinhal-
ten, um darauf aufbauende Funktionen, wie die Pfadplanung, zu optimieren und zusatzliche Funkti-
onen zu ermoglichen.

Datentransfer

Es soll eine Strategie zur Ubertragung der Sensordaten auf den zentralen Server erarbeitet werden
(bspw. Ubertragungstechnik, ...).

Zugriffskonzept

Es soll ein Konzept fiir den Schreib- und Lesezugriff auf das Modell entwickelt werden. Hier kénnte
es sonst aufgrund der Tatsache, dass mehrere Roboter auf ein zentrales Modell zugreifen, zu Kollisi-
onen in der Datenlibertragung kommen.

AulBerdem wurden im Rahmen der Sitzungen des Projektbegleitenden Ausschusses und durch unstruktu-

rierte Experteninterviews weitere Anforderungen an das Gesamtsystem ermittelt:

Seite 8

Gréfie des Umgebungsmodells

Das Modell muss mindestens eine so grof3e Flache abbilden, dass es den Betriebsbereich der Robo-
ter abdecken kann. Das kann mehrere Hallen oder nur Teile von Hallen beinhalten.

Umgang mit verschiedenen Sensormodalitdten

Die bei mobilen Robotern verwendeten Sensoren variieren stark zwischen den Modellen verschie-
dener Hersteller, aber auch innerhalb des Produktportfolios eines Herstellers. Bestrebungen zur
Kommunikation zwischen Robotern wie die VDA 5050 verstarken diesen Trend zu Flotten mit inho-
mogener Sensorauswahl. Daher muss das Umgebungsinformationssystem mit verschiedenen Sen-
sormodalitdten umgehen kdénnen.

Nachhaltige Betrachtung von Sensoren

Aktuell eingesetzte Sensoren zu betrachten, ist nicht ausreichend. Diese haben verglichen mit neu-
eren Entwicklungen oft eine geringere Informationsdichte. AuRerdem ist zu erwarten, dass mit
Trendthemen wie kiinstlicher Intelligenz zukiinftig der Einsatz anderer oder neuer Sensoren not-
wendig werden wird. Fir ein nachhaltiges Modell miissen daher auch mittel- bis langfristig einge-
setzte Sensoren mit dem Umgebungsinformationssystem eingesetzt werden kénnen.

Betrachtung relevanter Situationen

Das System kann seine Vorteile besonders in bestimmten Situationen ausspielen. Das kénnen bei-
spielsweise Situationen mit toten Winkeln oder verteilten dynamischen Objekten sein. Diese Situa-
tionen sollten bei der Entwicklung besonders mitbetrachtet werden.

Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N
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1.3 Methodik und L6sungsweg

Grundlegend besteht das Umgebungsinformationssystem aus drei Bestandteilen: Zuerst erfasst die Flotte
von mobilen Robotern mit ihrer Sensorik die Umgebung. Diese Umgebungsdaten werden dann Uber eine
Schnittstelle an einen zentralen Server Ubertragen, auf dem schlussendlich das Umgebungsmodell gespei-
chertist und fortlaufend aktualisiert wird. Im Gegenzug erhalten die mobilen Roboter Informationen aus dem
Umgebungsmodell. In Abbildung 5 sind die einzelnen Bestandteile dargestellt.

Roboterflotte Datentransfer Umgebungsmodell

Modellinformationen m

N &
—>

(s
o
Sensordaten N
S cn i
+ +

Abbildung 5: Bestandteile des Umgebungsinformationssystems: Roboterflotte, Datentransfer, Umgebungsmodell

Die Entwicklung des Umgebungsinformationssystems wurde in sieben Teilschritte gegliedert (s. Abbildung
6). Nach einer Anforderungsanalyse und einer eingehenden Betrachtung des Standes der Technik und Wis-
senschaft (Schritt 1) wurde zunachst mit der Entwicklung einer Simulationsumgebung begonnen (Schritt 2).
Dieser Schritt war im urspriinglichen nicht vorgesehen. Wahrend der Beantragung wurde angenommen, dass
Realdaten fiir die Entwicklung zur Verfligung stiinden. Das war jedoch aufgrund verschiedener Umstande (s.
Abschnitt 3) schlussendlich nicht der Fall, weshalb die Simulation die einzige Moglichkeit fiir die Durchfih-
rung der nachfolgenden Arbeitspakete darstellte. In diesem Schritt wurde damit die Datengrundlage fir die
Entwicklung des Gesamtsystems geschaffen. AnschlieRend wurde basierend auf den simulierten Sensordaten
aus dem vorherigen Schritt parallel in iterativer Art und Weise das Gesamtsystem konzeptioniert (Schritt 3),
ein Datenmodell fiir die Zusammenfiihrung der Umgebungsdaten (Schritt 4) und eine Strategie fiir das Ma-
nagement der Ein- und Ausgangsdaten (Schritt 5) erarbeitet. Diese Parallelitat in der Entwicklung war not-
wendig, da alle Bereiche stark voneinander abhingen und eine Anderung in einem der drei Bereich direkte
Auswirkungen auf die anderen Bereiche hat. In Schritt 6 wurde das Umgebungsinformationssystem demonst-
ratorisch implementiert und nachfolgend in Schritt 7 simulativ evaluiert.

Seite 9 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N
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Anforderungsdefinition und Analyse des Stands der Technik und Forschung

}

Entwicklung einer Umgebung zur Simulation von Sensordaten

Konzeption des Entwicklung des Entwicklung von
kollektiven Datenmodells Strategien flur das
3

Informationssystems | <> BB zur Zusammen- <> B Management der
fir mobile fuhrung der Ein- und Ausgangs-
Roboter Umgebungsdaten daten im Modell

} } }

Demonstratorische Umsetzung des Umgebungsinformationssystems

}

Evaluation des Umgebungsinformationssystems

Abbildung 6: Vorgehensweise zur Entwicklung des Umgebungsinformationssystems bestehend aus sieben Schritten
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2 Technische Grundlagen

Im nachfolgenden Abschnitt werden die Grundlagen beschrieben, die zum Verstandnis des Gesamtansatzes
notwendig sind. Beginnend bei den Grundlagen zur Simulation von Sensordaten, werden anschlieBend An-
sdatze zur Kartierung beschrieben. Um bestehende Karten mit semantischen Informationen anreichern zu
kénnen, werden verschiedene Ansatze aus dem Bereich Deep Learning eingesetzt. Deren Basiskonzepte wer-
den danach eingefiihrt. Zuletzt wird ein Blick auf aktuelle Moglichkeiten zum Datentransfer zwischen Roboter
und Server geworfen.

2.1 Simulation von Umgebungssensordaten

Als Simulation wird haufig der Prozess beschrieben, mithilfe von Computern Wissen lber physikalische Sys-
teme zu erlangen [7]. Sie ist eine 6konomische Alternative, komplexe System auch bei beschrankten Ressour-
cen zu validieren und ermaglicht es, Systeme zu entwickeln, bevor diese in Hardware umgesetzt werden [8].
Durch die Abbildung komplexer physikalischer Zusammenhange und die Darstellung mittels realistischer Vi-
sualisierung, konnen Anwendungen in verschiedensten Sparten (Robotik, Automotive, Bau, Biomedizin, ...)
umgesetzt werden [8]. Fir die Erstellung der Simulation sollte ein Simulationsziel definiert werden, aus dem
sich die Randbedingungen der Simulation ableiten. Im Rahmen dieses Projekts ist das Simulationsziel die
Generierung von Umgebungsdaten flir mobile Roboter im industriellen Umfeld.

Nachfolgend wird daher auf verschiedene Aspekte der Simulation in den Bereichen mobiler Robotik und Sen-
sorik eingegangen.

2.1.1 Méglichkeiten und Herausforderungen der Simulation von Sensordaten

Choi et al. beschreiben in [9] verschiedenste Potenziale, die sich aus der Simulation in Robotik-Anwendungen
ergeben. Fir die Simulation von Sensordaten sind vor allem die folgenden Punke relevant:

e Schnellere Entwicklung
Da keine Hardware gefertigt werden muss, kénnen Design und Regelungsstrategien eines Roboters
schneller auf Tauglichkeit gepriift werden. Dadurch findet eine Beschleunigung des Entwicklungs-
zyklus bei gleichzeitiger Reduzierung der Kosten statt.

e Trainingsdaten fiir maschinelles Lernen
Durch Simulation kénnen groBe Mengen an Trainingsdaten schnell und kostengiinstig zur Anwen-
dung mit maschinellem Lernen generiert werden. Das ermoglicht eine schnelle Entwicklung von Re-
gelungs- und Umgebungserkennungsansatzen.

e Vereinfachter Versuch
Verschiedenen Szenarien und gezielte Angriffsmethoden abzutesten ist in der Regel zeitaufwandig,
teuer und zum Teil fir Mensch und Roboter risikobehaftet. Durch die vollsténdig kontrollierte Um-
gebung einer Simulation, kdnnen Versuch und Verifikation unter sicheren Bedingungen stattfinden
und dadurch beschleunigt werden. Zusatzlich konnen unter diesen Umstanden insbesondere Multi-
Roboter-Systeme bei geringerem Risiko betrachtet werden.
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Dem entgegen stehen einige Herausforderungen, die die Umsetzung in einer Simulation be- oder sogar ver-
hindern kénnen [9]:

e Unvolisténdige Abbildung von Unsicherheiten
Simulationen sollen die Realitat bestmdglich abbilden konnen. Allerdings sind besonders die Unsi-
cherheiten und Ungenauigkeiten, denen ein reales System unterworfen ist, schwierig abzubilden.
Haufig entstehen daher zu stark idealisierte Daten.

e Aufwendige Kalibrierung
Hinter jedem Simulationsmodell stehen verschiedene Parameter, die Verhalten und Interaktion der
einzelnen Bestandteile bestimmen (bspw. Reibung zwischen Roboter und Boden). Diese Parameter
bestimmen maligeblich die Qualitdt des Modells. Sie korrekt zu ermitteln und so in das Modell zu
Ubertragen, dass die Realitdt bestmoglich abgebildet wird, ist zeitaufwendig.

e Unausgereifte Modellzusammenstellung
Komplexe Simulationen werden Ublicherweise aus verschiedenen Einzelbausteinen zusammenge-
setzt. Das bezieht sich nicht nur auf hierarchisch aufgebaut 3D-Modelle, sondern auch auf Funkti-
onsbausteine verschiedener anderer Disziplinen (z. B. Regelungstechnik). Diese Aufteilung kann ins-
besondere bei paralleler Berechnung zu temporalen und ortlichen Inkoharenzen fihren.

® Reality Gap [10]
Komplexe Modelle, die hochgradig akkurate Ergebnisse erzeugen, erfordern haufig eine groRe Viel-
zahl an Parametern und lange Rechenzeiten. Daher miissen in der Regel an verschiedenen Stellen
Annahmen zur Vereinfachung getroffen werden. Die Diskrepanz zwischen dem vereinfachten Simu-
lationsmodell und dem realen Vorbild wird haufig als ,Reality Gap” bezeichnet und ist verantwort-
lich fiir die oft schlechte Ubertragbarkeit von simulierten Ergebnissen auf reale Anwendungen.

2.1.2 Entwicklungsumgebungen fiir Sensordatensimulation

Der Markt halt verschiedene Entwicklungsumgebungen fir Simulationen vor. Da die Realitat sehr komplex
ist und simulativ nicht vollstandig abgebildet werden kann, missen Simulationsumgebungen stark abstrahie-
ren. In der Regel sind sie dariiber hinaus auf einzelne Teilbereiche des Gesamtproblems beschrankt. Nach Art
ihrer Anwendung kdnnen sie verschiedenen Typen zugeordnet werden:

*  Physik-Engines
Dieser Art Simulation wird nur fir die Berechnung grundlegender physikalischer Effekte eingesetzt.
In der Regel gibt es kein grafisches Interface und es kénnen keine Modelle erzeugt werden. Physik
Engines werden meist als Bestandteil der anderen Simulationstypen eingesetzt. Beispiele sind Mu-
JoCo [11] oder Pybullet [12].

e Spezialisierte Simulationsumgebungen
Diese Art Simulationsumgebung liefert spezialisierte Ergebnisse fiir einen bestimmten Anwen-
dungsfall. Sim-Grasp [13] beispielsweise ist darauf beschrankt Greifszenarien fir Greifroboter abzu-
bilden. Blender [14] kann hochrealistische Bilder fiir Kameraanwendungen erstellen, ist jedoch
nicht fur die Berechnung anderer Sensorik ausgelegt.

e Komplettlésungen
Daneben gibt es Simulationsumgebungen, die einen ganzheitlichen Ansatz verfolgen und alle mit
der Simulation von Sensordaten erforderlichen Teilbereiche abdecken. Ein sehr bekanntes Beispiel
ist Gazebo [15], das eng mit dem Robot Operating System (ROS) verkniipft ist. Es erlaubt die
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Simulation mobiler, wie stationdrer Roboter und verschiedener Sensoren. Nvidia hat mit Isaac Sim
[16] ein dhnliches Produkt auf dem Markt etabliert, was sich insbesondere durch detailgetreue Dar-
stellung und die starke Ausrichtung auf Sensordatensimulation fiir Machine-Learning-Anwendun-
gen abhebt.

e Game-Engines
Konzipiert fiir die Entwicklung von Videospielen, finden sind auch Game Engines immer ofter bei
der Entwicklung von Robotersimulationen anzutreffen. Die Simulationen profitieren von guter opti-
scher Darstellung bei oft ausreichender physikalischer Genauigkeit und hoher Flexibilitdt in der Ent-
wicklung. Bekannte Beispiele sind Unity [17] und Unreal [18].

2.1.3 Beschreibung von Industrieumgebungen

Fiir die Simulation mobiler Roboter muss der Umgebungskontext festgelegt werden, in dem sich die Roboter
bewegen. Haufige Anwendungen sind beispielsweise die Modellierung von Unterwasserfahrzeugen, Flugro-
botern oder medizinischen Robotern [19]. Je nach Umgebung und Simulationsziel ergibt sich ein entspre-
chender Kontext wie z. B. Korallenriffe oder Krankenhausflure. Das Simulationsziel ergibt sich aus dem ange-
strebten Ergebnis. Das kann z. B. die Abbildung physikalischer Zusammenhange sein oder im Fall von
Sensordatensimulation die Generierung von Sensordaten im Simulationskontext. Fir eine aussagekraftige
Simulation ist es von essenzieller Bedeutung, diesen Kontext genau zu kennen und in der simulierten Umge-
bung entsprechend den aufgestellten Randbedingungen ausreichend genau abzubilden. Da die hier betrach-
teten mobilen Roboter tiberwiegend im Bereich der Industrieanwendung eingesetzt werden, wird im Folgen-
den naher auf die fiir diese Umgebung spezifischen Rahmenbedingungen eingegangen.

Nach Hompel et al. [20, S. 3] sind in der Logistik folgende Gegenstdnde vertreten:

¢ Transformierte Objekte
o Gliter
0 Informationen
O Energie
¢ Transformierende Objekte
O Produktionsmittel
0 Materialflussmittel
0 Informationsflussmittel
O Infrastruktur (Gebdude, Flcchen, Wege)
e Personen
als Verkehrsteilnehmer

Transformierte Objekte sind Objekte, die ,,im Laufe lhres Aufenthalts im logistischen System einen Transfor-
mationsprozess durchlaufen”[20, S. 3], wahrend Transformierende Objekte , als Arbeitsmittel (Materialfluss-
mittel, Produktionsmittel, Informationsflussmittel) zusammen mit der notwendigen Infrastruktur (Gebaude,
Flichen, Wege) die Anderung der Objekte in Systemen bewirken” [20, S. 3]. Diese Einteilung kann aufgrund
ihrer allgemeingiltigen Formulierung problemlos vom Logistikbereich verallgemeinernd auf generelle Indust-
rieanwendungen angewendet werden.

Flr die Simulation von Sensordaten sind insbesondere die Objekte relevant, die durch Sensorik erfasst wer-
den kénnen. Fir Umgebungsdaten werden Giberwiegend optisch und akustisch arbeitende Sensoren, wie Ka-
mera, Light Detection And Ranging (LiDAR) oder Ultraschall-Sensoren eingesetzt (vgl. Abschnitt 2.1.5). Daher
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sind besonders schalharte und reflektierende Objekte relevant. Das betrifft Gliter, Produktionsmittel, Mate-
rialflussmittel, Infrastruktur und Personen. In Tabelle 1 sind fiir diese Kategorien Beispiele gegeben.

Tabelle 1: Beispiele fiir Objekte in den fiir Simulation relevanten Kategorien

Guter Produktionsmittel | Materialfluss- Infrastruktur Personen
mittel
e Materialien e Stanzmaschine | ¢ Gutertrans- e Gebdude e Mitarbeitende
O Bleche e Biegemaschine portmittel e Flachen Band
O Dichtungen | ¢ Schweillanlage 0 Gabel- e Wege e Mitarbeitende
o .. o .. stapler e Regale Entwicklung
e Produkte 0 AMR e Saulen e Besucher/
0 Kotfllgel 0 Band o .. innen
o Tar o .. o
o .. * Personen-
transport-
mittel
O Roller
0 Fahrrader
(0]

Die Ausgestaltung der einzelnen Kategorien ist abhangig vom Ubergeordneten Simulationsziel. Es ist bei-
spielsweise nicht in jedem Fall notwendig, alle Kategorien in der Simulation abzubilden. AuBerdem sollte sich
bei der Anordnung der Objekte ebenfalls am Simulationszweck und dariiber hinaus an realen Vorbildern ori-
entiert werden, um ggf. eine Ubertragbarkeit auf Realprobleme sicherzustellen [21].

2.1.4 Beschreibung Mobiler Roboter

Ullrich et al. unterscheiden in [22] zehn verschiedene Bauformen von FTF:

Gabelhub-FTF als Serien- und Sondergerat, Huckepack-FTF, Schlepper, Unterfahr-FTF, Montage-FTF, Schwer-
last-FTF, Mini-FTF, Outdoor-FTF und Sonder-FTF

Jede dieser Bauformen ist fiir typische Lasten und Anwendungsszenarien optimiert, wie z. B. Transport von
Regalen fir die Produktionsversorgung. Da sich FTF und AMR in der Regel nur durch unterschiedliche Senso-
rik und Software unterscheiden, lassen sich beinahe alle Bauformen auch auf AMR (ibertragen. Besonders
haufig sind Unterfahr- und Gabelhub-AMR anzutreffen.

Mobile Roboter bestehen aus verschiedenen Komponenten, die je nach Anwendung unterschiedlich ausge-
staltet werden. In Bezug auf die Hardware sind Chassis, Manipulatoren, Antriebsstrang, Energieversorgung,
eine zentrale Recheneinheit, Not-Aus-Einrichtungen und Sensoren notwendig [23].

Fiir einen Unterfahr-Roboter muss das Chassis beispielsweise eher niedrig sein, um die Lasten unterfahren
und mit einer Hebeeinheit als Manipulator anheben zu kénnen. Haufig wird ein Differentialantrieb fir gute
Manovrierbarkeit eingesetzt. Gabelhub-Roboter manipulieren Lasten hingegen mithilfe der Gabeln und be-
notigen ein erheblich gréBeres Chassis, um hohe Stellen erreichen zu kdnnen und Gegengewichte unterzu-
bringen.
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Um den Roboter zu steuern, wird darliber hinaus Software bendétigt, die auf der zentralen Recheneinheit
lauft. Elementar ist hier die Pfad- und Bewegungsplanung. Dariiber werden Pfade auf globaler Ebene in Ab-
hangigkeit der eingesteuerten Auftrage geplant. Mithilfe der verbauten Sensorik kbnnen dann lokal Bewe-
gungen um Objekte herum geplant werden, die in der globalen Karte nicht verzeichnet sind. Dieser Prozess
erfordert eine vorab aufgenommene Karte. Soll diese wahrend des Betriebs aufgezeichnet werden, kommt
ein sogenannter Simultaneous-Localization-And-Mapping Ansatz zum Einsatz. Hier lokalisiert sich der Robo-
ter in der Karte, wahrend er gleichzeitig diese Karte aufnimmt [23].

Je nach Ziel und angestrebter Komplexitat der Simulation sind fir die Abbildung mobiler Roboter in der Si-
mulation verschiedene Komponenten unterschiedlich relevant. Bei der Simulation von Sensordaten ist vor
allem das Erscheinungsbild und die Art und Positionierung der Sensoren relevant. Der Antrieb hingegen kann
durch fest einprogrammierte Bewegungen abgebildet werden und muss nicht detailliert ausgestaltet wer-
den. Sollen Interaktionen mit Lasten betrachtetet werden, miissen Manipulatoren in der Simulation inkl. kor-
rektem physikalischen Verhalten abgebildet werden.

2.1.5 Sensorik fir Mobile Roboter

Fiir die Simulation von Sensordaten ist insbesondere eine korrekte Implementierung von Sensoren in der
Simulation essenziell. Nach Haun [24] sind Sensoren ,Vorrichtungen, die die physikalischen Eigenschaften
der Umgebung messen konnen®. Sensoren, die die Umwelt des Roboters z. B. zur Kollisionsvermeidung er-
fassen, werden als exterozeptive Sensoren bezeichnet [25, S. 22]. Typische Vertreter im Bereich der mobilen
Robotik sind [23]:

e 2D und 3D LiDAR
e 3D-Tiefen-Kamera
e Ultraschall

e Infrarot

Der Sensorerfassungsbereich wird als Field Of View (FOV) bezeichnet [25, S. 31]. Bei 2D-LiDAR-Sensoren ist
das beispielsweise der von den Laser-Strahlen Uiberstrichenen Bereich in Grad, bei Kameras der durch den
Sensor erfasste Ausschnitt der Umgebung.

Die Wahl der Sensoren ist abhangig von der angestrebten Anwendung einerseits, aber auch von der vorge-
schriebenen Sicherheitseinstufung andererseits. In DIN EN ISO 13849 [26] sind dafilir sogenannte Perfor-
mance Level festgelegt. Diese bestimmen, welche Sensoren fiir eine bestimmte Anwendung eingesetzt wer-
den miissen, um anhand der vorgeschriebenen Ausfallwahrscheinlichkeit den sicheren Betrieb der Fahrzeuge
gewahrleisten zu kénnen.

DIN EN ISO 3691-4 [27] macht darlber hinaus Vorgaben, welche Funktion eines Flurférderzeugs welches
Performance Level voraussetzt. Da die Umgebungssensorik insbesondere fiir den Schutz von Menschen zu-
standig ist, muss diese Funktion besonders stark abgesichert sein. Das Gbertragt sich auch auf den dafiir ein-
gesetzten Sensor. Aktuell erfillen die gestellten Anforderungen fast ausschlieRlich LiDAR-Sensoren. Da sich
mit LiDAR-Sensoren auch Lokalisierung und Kartierung gut umsetzen lassen, ist bei den heutigen mobilen
Robotern immer mindestens ein LiDAR verbaut (vgl. 3.1.1).

Die Positionierung des LiDARs muss dabei so erfolgen, dass Menschen sicher erkannt werden kénnen. Die
DIN EN ISO 3694-4 stellt dies durch zwei verschiedene Tests sicher. Insbesondere Test A limitiert dabei die
mogliche Montagehdhe. Hier liegt ein Zylinder mit 200 mm Durchmesser und 600 mm Lange auf dem Boden
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und muss durch die Sensoren zuverldssig erkannt werden. Aufgrund von Toleranzen und Montagewinkeln
bedeutet das in der Praxis eine maximale Hohe von ca. 180 mm. Die minimale Montagehd6he ist meist durch
die steigende Anzahl an unbeabsichtigten Bodenreflektionen begrenzt.

3D-Tiefenkameras werden meist nur fiir spezifische Anwendungen, wie z. B. Feinpositionierung, eingesetzt
[23]. Ihre Montageposition kann daher in der Regel unabhangig von Sicherheitsaspekten gewadhlt werden.

2.1.6 Datenformat zum Speichern von Datensets

Wird eine Datenset erstellt, muss eine geeignete Struktur festgelegt werden, in der dies Daten abgespeichert
werden. Das erleichtert die spatere Nutzung der Daten. Wie in Abschnitt 3.1.2 beschrieben, wurde fiir dieses
Projekt die Game Engine Unity fiir die Generierung synthetischer Sensordaten gewahlt. Dafiir stellt Unity das
sogenannten , Perception Package” [28] bereit. Es beinhaltet verschiedene Funktionen zur Erzeugung von
Ground-Truth-Daten (s. Abschnitt 2.3.5) fiir Kamera-Sensoren. Dariiber hinaus bietet es die Moglichkeit,
selbst erstellte Sensoren in das Framework einzubinden. Die Struktur, in der die erzeugten Datensets gespei-
chert werden, wird als SOLO (Synthetic Optimized Labeled Objects) bezeichnet [29]. Es ist wie folgt aufge-
baut:

(& metadata.json (& step0.frame_data.json
[ sensor_definitions.json (3 step0.front_camera.png
8 Datenbank (2 annotation_definitions.json (3 step0.semantic_segmentation_0.png
(& metric_definitions.json (3 step0.front_camera.Depth_1.exr
O sequence

Abbildung 7: SOLO-Datenstruktur nach [30]; Hauptebene links, Sequenz-Ebene rechts

In der obersten Ebene liegen Dateien fiir Metadaten zum Datenset, Sensordefinitionen, Annotationsdefiniti-
onen und weitere definierte Metriken. Daneben gibt es einen Ordner fiir eine Sequenz (sequence), was ei-
nem Simulationsdurchlauf entspricht. In diesem Ordner gibt es fiir jeden Simulationsschritt (frame) sog.
Frame-Daten, die die Annotationen, wie z. B. Bounding-Boxen, und Pfade fiir die zugehorigen Bilder enthal-
ten. Aus dieser Datei kbnnen alle Zusatzinformationen zum entsprechenden Zeitschritt rekonstruiert werden.
AulRerdem liegen dort, je nach Konfiguration des Sensors, das 2D-RGB-Bild, die zugehorige Segmentierungs-
maske und das Tiefen-Bild ab.
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2.2 Kartierung und Lokalisierung

Als robotische Kartierung wird der Vorgang bezeichnet, mithilfe verbauter Sensorik ein rdumliches Modell
der Umgebung des Roboters zu erstellen, das haufig fiir die Navigation eingesetzt wird [31].

In der Literatur werden vier Arten von Kartierungsmodellen nach Art der Umgebungsreprasentation unter-
schieden [32]:

- Metrische Karten

- Topologische Karten
- Hybride Karten

- Semantische Karten

Wahrend metrische Karten die Umgebung durch ein geometrisches Abbild reprasentieren, abstrahieren to-
pologische Karten die Umgebung in Graphen ohne direkte geometrische Darstellung. Die Eigenschaften bei-
der Karten-Typen lassen sich in hybriden Karten verbinden. Werden zusatzlich weitere deskriptive Eigen-
schaften zur Umgebung gespeichert, spricht man von semantischen Karten.

Im Folgenden werden die Unterschiede zwischen den einzelnen Arten erldutert und beispielhaft Ansatze vor-
gestellt.

2.2.1 Metrische Karten

Wie zuvor erwahnt, beschreiben metrische Karten die Umgebung durch geometrische Information. Sie wer-
den oft in Form einer sogenannten Grid-Map umgesetzt. Bei diesen wird die Umgebung in uniforme Zellen
diskretisiert, wobei jede davon ein zwei- oder drei-dimensionales Stiick der Umgebung beschreibt [31].

In diesem Zusammenhang besonders erwdahnenswert ist die Occupancy-Grid-Map. Sie wurde urspriinglich
von Moravec und Elfes [33] entworfen und hat seitdem in zahllosen Auspragungen verschiedenste Verbes-
serungen erfahren. Grundsatzlich wird jeder Zelle ein Wert zugeordnet, der die Belegungswahrscheinlichkeit
dieser Zelle beschreibt. Mithilfe der Sensormesswerte werden die Wahrscheinlichkeitswerte in jedem Zeit-
schritt aktualisiert. Wird ein festgelegter Grenzwert lberschritten, wird die Zelle als belegt und damit nicht
befahrbar markiert. Auf diese Weise kann nach und nach ein Abbild der Umgebung erzeugt werden [31].

Abbildung 8 zeigt, wie eine Occupancy-Grid-Map aussehen kann:

Abbildung 8: Beispiel Occupancy-Grid-Map [34]; dunkle Bereiche: Hohe Belegungswahrscheinlichkeit, helle Bereiche: geringe Bele-
gungswahrscheinlichkeit, graue Bereiche: unbekannte Belegungswahrscheinlichkeit
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In der Regel reprasentieren dunkle Bereiche hohe Belegungswahrscheinlichkeiten, wahrende helle Bereiche
geringe Belegungswahrscheinlichkeiten reprasentieren. Ist ein Bereich grau, so kann keine genaue Aussage
Uber dessen Belegung getroffen werden, da er durch den Sensor noch nicht erfasst wurde.

Vorteile von metrischen Karten sind deren einfache Generierung, Darstellung und Aktualisierung. AuBerdem
ist die Wiedererkennung von Orten immer eindeutig und blickwinkelunabhangig. Eine Berechnung des kiir-
zesten Pfads innerhalb der Karte ist verglichen mit anderen Kartierungsmethoden einfach moglich [34].

Demgegeniber steht eine ineffiziente Nutzung von Speicherplatz, da die Auflésung unabhangig von der Kom-
plexitdt der Umgebung ist. Die Auflosung wird daher immer durch die kleinste darzustellende Struktur be-
stimmt, was flr grofle Strukturen in einfachen Umgebungen moglicherweise zu unnotig hohem Speicher-
platzbedarf fiihren kann. Aullerdem muss fiir eine hohe Genauigkeit der Karte die Roboterposition sehr
genau erfasst werden konnen. Darliber hinaus bieten metrische Karten eine schlechte Schnittstelle fiir die
meisten symbolischen Problemldser [34]. Da bei jeder neuen Messung alle durch den Sensor tangierten Zel-
len der Karten aktualisiert werden miissen, kann die Performanz bei Sensoren mit hoher Auflésung und/oder
Wiederholrate sinken.

2.2.2 Topologische Karten

Im Gegensatz zu metrischen Karten abstrahieren topologische Karten die Umgebung in einen Graph. Der
Graph setzt sich aus Knoten und Kanten zusammen. Knoten reprasentieren charakteristische Landmarken
(z. B. Reflektoren), die durch Kanten (Wege) miteinander verbunden sind. Diesen Wegen kénnen zusatzliche
Eigenschaften zugewiesen werden (z. B. Distanz, Fahrzeit) [34].

®» «— Topologische Reprasentation

<+—— Metrische Reprasentation

Abbildung 9: Beispiel einer topologischen Karte nach [35]; metrische Reprdsentation unten und abstrahierte topologische Reprdsen-
tation oben; Knoten werden verbunden durch Kanten

Abbildung 9 zeigt das Beispiel einer topologischen Karte. Unten ist die Umgebung in Form einer metrischen
Reprasentation abgebildet. Darliber ist die topologische Karte durch mit Kanten verbundenen Knoten (Zahlen
entsprechen Raumnummern) dargestellt. Knoten haben immer Landmarken in der Umgebung des Roboters
als Entsprechung.

Da sich der Roboter nur relativ zu Landmarken lokalisieren muss, reicht eine grobere Lokalisierung aus. Dar-
Gber hinaus ist die Darstellung vor allem in grofReren Umgebungen erheblich ressourceneffizienter verglichen
zu metrischen Ansatzen und bietet eine einfache Schnittstelle zu symbolischen Planern, Problemlésern und
Schnittstellen fir natlirliche Sprache [34].
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Gerade in groBen Umgebungen sind topologische Karten allerdings schwieriger zu erzeugen und zu aktuali-
sieren. Das resultiert auch aus der Tatsache, dass die Erkennung von Orten basierend auf Landmarken oft
uneindeutig und abhangig vom Blickwinkel ist. Die Pfadplanung liefert darliber hinaus méglicherweise nicht
optimale Ergebnisse [34].

2.2.3 Hybride Karten

Die Vorteile metrischer und topologischer Karten lassen sich in sogenannten hybriden Karten verbinden. Vor
allem die bessere Speicherskalierung und globale Pfadplanung topologischer Karten in groRen Umgebungen
und die bessere lokale Navigation und Lokalisierung bei metrischen Karten kdnnen durch Kombination der
Ansatze gleichzeitig genutzt werden [34]. So schlagen beispielsweise Gomez et al. [35] eine globale topologi-
sche Karte vor, die durch 3D-Grid-Maps fiir die lokale Navigation erganzt wird.

2.2.4 Semantische Karten

Semantische Karten erweitern die zuvor genannten Kartentypen um weitere Informationen zur Umgebung.
Das konnen Beschreibungen der Raume oder Klassifizierungen von Objekten sein [32].

Crespo et al. [36] beschreiben semantische Navigation als Paradigma, abstrakte Konzepte wie Objekte oder
Orte in den Navigations-Stack (u. A. die Karte) zu integrieren. AuRerdem werden Beziehungen zwischen die-
sen Konzepten genutzt, um beispielsweise zu entscheiden, an welchen Orten welche Objekte zu erwarten
sind oder welche Aktionen auf welche Objekte angewendet werden kénnen.

Daraus ergeben sich folgende Moglichkeiten:

e Modelle nachvollziehbar fiir Menschen [36], [32]
Die Roboter erfassen die Umgebung nach denselben Konzepten wie Menschen. Die Modelle sind
daher auch leichter fiir Menschen verstandlich.

e Autonomie [36]
Der Roboter kann selbststandig Schlisse ziehen, zu welchem Raum er fahren muss.

e Robustheit [36]
Dem Roboter ist es moglich, fehlende Informationen zu kompensieren.

e Verbesserte Lokalisierung [36]
Durch Informationen liber die Umgebung ist es dem Roboter moglich, einen Abgleich mit Wissen
Uber seine Umgebung durchzufiihren. Dadurch kann die Lokalisierung tiberpriift und verbessert
werden.

e Zusdtzliche Funktionen
Semantische Informationen ermdglichen zusatzliche Funktionen wie das Verfolgen von Objekten
Uber groRere Distanzen (bessere Schatzung durch Kenntnis der Objekteigenschaften) oder die Um-
setzung komplexerer Pfadplanungsalgorithmen

2.3 Semantik

Sollen, wie im vorherigen Abschnitt angesprochen, Karten mit semantischen Informationen implementiert
werden, missen diese Informationen zuerst erzeugt werden. Nachfolgend werden daher nach einer allge-
meinen Einfihrung in das Gebiet des Maschinellen Lernens Moglichkeiten zur Objektdetektion und
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semantischen Segmentierung vorgestellt. Danach wird noch einmal gesondert auf die Bedeutung der zur
Entwicklung dieser Algorithmen notwendigen Daten eingegangen.

2.3.1 Grundlagen Maschinelles Lernen

Algorithmen des maschinellen Lernens basieren auf dem Prinzip von bestehenden Daten zu lernen. Dieser
Lernvorgang wird auch als Training bezeichnet.

Nach der Art des Trainings kdnnen vier Grundtypen unterschieden werden [37]:

e Supervised Learning
Hier ist ein sogenanntes gelabeltes Datenset erforderlich (s. Abschnitt 2.3.5). Zu jedem Datenpunkt
gibt es die korrekte Antwort (Label) auf eine zu beantwortende Frage (z. B. Welche Objektklasse ist
das?). Wahrend des Trainings wird die Antwort des Algorithmus mit der korrekten Antwort des Da-
tensets verglichen. Durch eine entsprechende Anpassung interner Parameter lernt der Algorithmus
Schritt fur Schritt wesentliche Eigenschaften der Daten. Eine typische Anwendung ist die Klassifika-
tion.

e Unsupervised Learning
Im Gegensatz zum Supervised Learning miissen Datensets fiir das Unsupervised Learning keine kor-
rekten Antworten enthalten. Ziel ist, aus den Daten Trends oder Ahnlichkeiten abzuleiten. Das Zu-
sammenfassen gleicher Datenpunkte (Clustering) ist ein typischer Anwendungsfall von Unsupervi-
sed learning.

e Semi-Supervised Learning
Dieser Ansatz liegt zwischen Un- und Supervised Learning. Anhand weniger gelabelter Datenpunkte
in einem sehr viel grofReren Datenset werden Riickschliisse auf die Eigenschaften der tGbrigen unge-
labelten Datenpunkte gezogen. Das erspart viel Aufwand beim Labeln, ist jedoch immer noch Ge-
genstand aktueller Forschung.

e Reinforcement Learning
Hier soll der Algorithmus auf Basis seines eigenen Zustands und des Zustands seiner Umgebung
Entscheidungen treffen, sodass eine vorgegebene ZielgréRe maximiert wird. Dieser Ansatz eignet
sich besonders fiir Probleme mit sich stéandig andernden Umgebungen und grolRen Zustandsrdu-
men.

Ein wesentliches Feld von Machine Learning ist Computer Vision. Nach Szeliski [38, S. 3] ist es der Versuch,
die auf Bildern dargestellte Umwelt zu rekonstruieren und ihre Eigenschaften zu ermitteln. Anwendungen
sind z. B. die Erkennung von Schrift, Inspektion von Maschinen oder verschiedene Bereiche in der Intralogis-
tik, wie autonome Paketzustellung oder Picking-Applikationen [38, S. 3—4]. Computer Vision ist damit eine
Moglichkeit, auf Basis von Umgebungssensordaten semantische Informationen liber die Umwelt zu erlangen.
Da diese Informationen fiir die Modellbildung bendtigt werden, wird im Folgenden auf die Teilbereiche Ob-
jektdetektion und semantische Segmentierung naher eingegangen.

2.3.2 Objektdetektion mittels Deep-Learning-Algorithmen

Torralba et al. [39] beschreiben Objektdetektion als Funktion, die einem Bild eine Liste von Bounding-Boxen
mit zugehoriger Klasse zuordnet. Bounding-Boxen werden definiert als Reprasentation fiir Objektlokalisie-
rung in Bildern, die jeder Instanz einer Klasse Bild-Koordinaten einer sie eng umfassenden Box zuordnet.
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Abbildung 10 zeigt beispielhaft Objektdetektion in einer simulierten Industrieumgebung. Jede eingezeich-
nete Box umrandet die Instanz einer bestimmten Klasse. Jede braune Box zeigt hier beispielsweise die Posi-
tion einer Palette in Bild-Koordinaten, wahrend rosa Boxen die Position von Kartons anzeigen.

Abbildung 10: Beispiel fiir Objektdetektion; jede Box umrandet die Instanz einer Klasse (Bsp. braune Box - Palette)

Die Veroffentlichung des COCO-Datensatzes 2014 [40] fiel in etwa zusammen mit einer verstarkten Orientie-
rung weg von klassischen Ansatzen hin zu Deep-Learning-Algorithmen. Diese konnten in den nachfolgenden
Jahren die Genauigkeit der Objekterkennung erheblich steigern [38, S. 302]. Vor allem Ansatze, die dem Su-
pervised Learning angehoren und auf groRen gelabelten Datensatzen beruhen, konnten seit dem Durchbruch
von ,AlexNet” 2012 [38, S. 17] grolRe Erfolge erzielen.

Einer der bekanntesten Algorithmen ist YOLO (You Only Look Once), urspriinglich veréffentlicht im Jahr 2015
von Redmon et al. [41]. Seitdem wurde er bis zur Version 11 aus dem Jahr 2024 weiterentwickelt [42].

Bis zur Veroffentlichung von YOLO waren hauptsachlich sogenannte Two-Stage-Detektoren weit verbreitet.
Diese lokalisieren zuerst mogliche Objekte in einem sogenannten Region-Proposal-Schritt. AnschlieSend klas-
sifizieren sie die moglichen Objekte [43], [44]. Mit der Einflihrung von YOLO wurden beide Schritte kombi-
niert, was die Geschwindigkeit der Detektion erheblich erhéhte. YOLO wird demnach auch als Single-Stage-
Detektor bezeichnet und ist vor allem fiir Echtzeit-Anwendung von Interesse [45].

Fir das Detektieren von Objekten durch YOLO wird das Bild in ein S X S groRes Gitter zerlegt (s. Abbildung
11). Jede dieser Gitterzellen macht eine Vorhersage fiir B Bounding-Boxen und einen Confidence-Score conf,
der angibt, wie sicher sich der Algorithmus ist, dass die Gitterzelle ein Objekt enthalt und wie prazise dieses
getroffen wurde. Zu jeder Bounding-Box gehdren vier Werte: x, y, w, h. Diese Werte bezeichnen den Mittel-
punkt (x, y), Hohe und Breite (w, h). Dazu kommen C Werte fir die einzelnen bedingten Wahrscheinlichkei-
ten fur jede Klasse (cy, ..., ¢p). Um die Confidence-Scores fir einzelne Klassen zu erhalten, wird der Con-
fidence-Score der Zelle (conf) mit der jeweiligen bedingten Wahrscheinlichkeit ¢4, ..., ¢, multipliziert. Damit
ergibt sich der Ergebnis-Tensor insgesamt zu S X S X (B * 5 + () [41].
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Abbildung 11: Entstehung des Ergebnis-Vektors in der Dimension 3x3x12 bei einer Gittergréfse von S=3, einer Bounding-Box Anzahl
von B=2 und einer Ldnge des Klassenvektors von C=2; Eingangsbild (links), Bild mit Gitter (mittig), Bild mit Bounding-Boxen (rot) und
Ausgangsvektor (rechts)

Wird YOLO auf ein Bild angewendet, kdnnen so Klassen und Bounding-Boxen in einem Schritt erzeugt wer-
den.

2.3.3 Semantische Segmentierung mittels Deep-Learning-Algorithmen

Werden bei der Objektdetektion einzelne Objekte durch Bounding-Boxen voneinander getrennt, findet bei
der semantischen Segmentierung eine Trennung auf Pixel-Ebene statt. Das bedeutet, jedem Pixel wird eine
Klasse zugeordnet, wobei einzelne Instanzen einer Klasse nicht unterschieden werden kénnen. Ublicherweise
werden diese Algorithmen durch Deep-Learning-Ansatze mit Encoder-Decoder-Struktur umgesetzt [39].

Dadurch wird das Bild zundchst im Encoder-Teil durch die Extraktion hierarchischer Merkmale (Kanten, Tex-
turen, Objektteile) in eine stark abstrahierte Darstellung Uberfiihrt. AnschlieBend wird diese Darstellung
durch den Decoder-Teil in den Pixel-Bereich projiziert, um eine dichte, pixelweise Klassifizierung zu erhalten
[46].

Einer der bekanntesten Algorithmen fiir semantische Segmentierung ist DeeplLabv3+ [47] [48]. Dieser kann
aufgrund seiner Architektur, Merkmale skalierungsunabhangig erkennen. So kann die gleiche Klasse in einem
Bild trotz unterschiedlicher Entfernungen oder GroRen dennoch erkannt werden [47].

2.3.4 Metriken zur Bewertung von Deep-Learning-Algorithmen

Um insbesondere Deep-Learning-Algorithmen bewerten und vergleichen zu kénnen, haben sich verschie-
dene Metriken etabliert:

e Intersection over Union (loU) [38, S. 302 f.]
Intersection over Union beschreibt die Uberlappung zwischen pradizierter Lésung des Algorithmus
und dem Ground-Truth-Label des Datensets im Verhaltnis zur Kombination beider Flachen. Fir
Bounding-Boxen bedeutet das die tGberlappende Flache zwischen den Boxen, fiir semantische Seg-
mentierung die Anzahl Gberlappender Pixel.

e Precision [38, S. 302 f.]
Als Precision wird das Verhéltnis von True Positive - TP (also korrekten Pradiktionen) zu allen ge-

machten Pradiktionen (True Positive und False Positive - FP) bezeichnet:
TP

TP + FP
Sie beantwortet also die Frage, wie viele der gemachten Pradiktionen korrekt sind.

Precision =
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2.3.5

Recall [38, S. 302 f.]
Recall hingegen bezeichnet die Anzahl korrekter Pradiktionen (TP) im Verhaltnis zu allen auftreten-

den Positiven (True Positive und False Negative - FN).
TP

TP + FN
Somit wird die Frage beantwortet, ob der Algorithmus alle Instanzen der Positiv-Klasse findet.

Mean Average Precision (mAP) [38, S. 303]
Mean Average Precision wird vornehmlich zur Bewertung von Objektdetektions-Algorithmen einge-

Recall =

setzt. Zur Bestimmung der mAP sind alle oben beschriebenen Werte notwendig. Die Entscheidung,
ob eine Pradiktion korrekt ist, wird in der Regel Giber die loU bestimmt (ab einem festgelegten
Grenzwert wird eine Detektion als TP oder FP gewertet). Die Average Precision beschriebt dann die
Flache unter der Precision-Recall-Kurve fir die jeweilige Klasse. Wird dieser Wert (iber alle zu de-
tektierenden Klassen gemittelt, spricht man von der mean Average Precision oder mAP.

Der mAP-Wert ist damit abhangig von der Wahl des loU-Grenzwerts. Daher wird der gewahlte
Grenzwert haufig als Index mit angegeben. Wird ein Bereich angegeben, wird der mAP in festen
Schritten liber diesen Bereich berechnet und anschlieBend gemittelt.

Nachdem, diese Metrik sowohl Precision als auch Recall beriicksichtigt, erlaubt sie eine gute glo-
bale Vergleichbarkeit verschiedener Algorithmen.

Datensets und Ground-Truth

Vor allem fiir das Training von Supervised Learning Algorithmen sind umfassende Datensets erforderlich.

Hinter jedem Datenset stehen eine oder mehrere Fragen, die mit diesem Datenset beantwortet werden sol-

len. Bilddatensatze, wie z. B. MS COCO [40], haben beispielsweise haufig zum Ziel, Objekte verschiedener

Klassen

auf Bildern zu lokalisieren. Daher bestehen Datensatze fiir Supervised Learning immer aus den ei-

gentlichen Daten (z. B. Bilder) und der dazugehdrigen sogenannten Ground-Truth (alle korrekten Antworten,

z. B. Klassen und Bounding-Boxen). Die korrekte Antwort auf die Frage wird als Label bezeichnet [49].

Fiir das Training von Supervised Learning Algorithmen wird das gesamte Datenset in zwei oder drei Teile

zerlegt.

Seite 23

Training-Set [50, S. 108]

Durch die wiederholte Beobachtung des Training-Sets durch den Algorithmus werden die internen
Parameter (Gewichte) des Algorithmus so angepasst, dass der auf dem Training-Set gemachte Feh-
ler reduziert wird.

Validation-Set [50, S. 121]

Neben den internen Parametern gibt es auch sogenannte Hyper-Parameter, die die generelle Kapa-
zitat des Algorithmus bestimmen und vor dem Training durch den Entwickler festgelegt werden.
Durch Nutzung eines Validation-Sets kdnnen neben den Gewichten auch Hyperparameter wahrend
des Trainings optimiert werden.

Test-Set [50, S. 104]

Mithilfe des Test-Sets wird nach dem Training des Algorithmus dessen Performanz gemessen. Dazu
wird der Algorithmus auf das Test-Set angewendet und das Ergebnis anhand verschiedener Metri-
ken (s. 0.) ausgewertet.

Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N



INDUSTRIELLE O r

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

Wichtig ist, dass das Test-Set nicht Teil des Training-Sets ist. So wird verhindert, dass sich der Algorithmus
richtige Antworten merkt und somit dessen Generalisierung und Anwendbarkeit auf andere Probleme ver-
loren geht (Overfitting). Das Validation-Set wird aus dem Training-Set (iblicherweise mit einem Anteil von
etwa 20% abgeleitet [50, S. 121].

2.4 Datentransfer zwischen mobilen Robotern und zentralem Server

Bei der Ubertragung von Sensordaten von einem Roboter auf einen zentralen Server miissen verschiedene
Punkte beachtet werden. Vor allem die Ubertragungstechnologie, die Synchronisierung und das Zwischen-
speichern der Daten sind entscheidende Herausforderungen, die naher betrachtet werden sollen. In den fol-
genden Abschnitten werden daher grundlegende Begriffe und Auslegungskriterien erklart.

2.4.1 Ubertragungstechnologie

Nach Seferagié et al. [51] kénnen Ubertragungstechnologien nach sieben Kriterien bewertet werden:

Reichweite Die Reichweite gibt an, (iber welche maximale Strecke zwischen Sender und Empfanger
eine Datenibertragung stattfinden kann. Sie hangt im Wesentlichen von der Sendeleis-
tung, den Funk- und Ausbreitungseigenschaften, der Kodierung und Modulation und
der Topologie ab. Hohere Sendeleistung und geringere Komplexitat in der Kodierung
erhohen die Reichweite. Niedrige Datenraten bei niedrigen Frequenzen und Multi-Hop-
Topologien verlangern die Reichweite, aber erhéhen auch die Latenzzeit [51].

Datenrate/ Bei der Ubertragung einer bestimmten Datenmenge innerhalb eines festen Zeitinter-

Transferrate valls zwischen zwei Punkten spricht man von Datenrate [52]. Eine Erhéhung der verfiig-
baren Bandbreite innerhalb eines Frequenzspektrums ermoglicht in der Regel eine ho-
here Datenrate. Das kann aullerdem mithilfe von Modulation und Kodierung durch
dichtere Anordnung der Daten im Signal erreicht werden [51].

Latenz Latenz im Sinne der Datenibertragung beschreibt die Zeit, die zwischen der Anforde-
rung von Daten und dem Moment vergeht, in dem die tatsachliche Dateniibertragung
startet [52]. Sie kann durch eine Erhéhung der Datenrate und einfachere Topologien
reduziert werden. AulRerdem wird sie erheblich durch die Zugriffskontrolle beeinflusst
(MAC - Medium Access Control) [51].

Skalierbarkeit Die Fahigkeit eines Systems, steigende Arbeitslasten eines quasi-stationaren Systems zu
bewaltigen, wird als Skalierbarkeit bezeichnet. Das kann beispielsweise tber die Nut-
zung zusatzlicher Ressourcen oder eine Anpassung der Konfiguration geschehen [53, S.
349]. Im Bereich der Ubertragungstechnologie wird Skalierbarkeit primar durch die
MAC bestimmt [51].

Energiever- Abgesehen vom Hardware-Design hidngt der Energieverbrauch der Ubertragung auch
brauch von Datenrate, Netzwerktopologie und der MAC ab. Geringe Datenraten, Multi-Hop-
Topologien und komplexe Kodierung erhéhen den Energieverbrauch [51].

Zuverldssigkeit Die Zuverlassigkeit beschreibt, wie lange die Ubertragung unter festgelegten Bedingun-
gen flir einen bestimmten Zeitraum ohne Ausfalle funktioniert [52]. Sie wird direkt
durch die Netzwerktopologie, die Zugriffskontrolle und Kodierung und Modulation
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beeinflusst. AuBerdem kdnnen in gemeinsam genutzten Frequenzspektren Kollisionen
auftreten, was sich negativ auf die Zuverlassigkeit auswirkt. Fehlererkennungsmecha-
nismen in MAC und Kodierung und Redundanzen in der Topologie kdnnen die Zuverlas-
sigkeit erhéhen [51].

Regulierung Neben den technischen Aspekten muss auch die Regulierung von Frequenzbandern be-
riicksichtigt werden. Nicht alle Frequenzbander sind frei zuganglich und lokale Regelun-
gen missen im Betrieb beachtet werden [51].

Fir den industriellen Einsatz gibt es verschiedene mégliche Ubertragungsstandards. Seferagic¢ at al. zahlen
unter anderem LoRa, Wi-Fi HaLow (IEEE 802.11ah), Narrowband-loT (NB-loT), WirelessHART, ISA100.11a
oder Bluetooth Low Energy (BLE) auf. Aufgrund hoher Datenraten in Kombination mit verhaltnismaRig hohen
Reichweiten (bis zu mehrere hundert Meter) kommen fiir die Ubertragung von groRen Mengen an Sensor-
daten allerdings vor allem 5G und Wi-Fi in Frage.

Tabelle 2 vergleicht 3GPP 5G mit dem aktuell verbreiteten Standard WiFi 6 (IEEE 802.11ax) und dem Nach-
folgestandard Wi-Fi 7 (IEEE 802.11be):

Tabelle 2: Gegeniiberstellung von 5G und WiFi 6 (IEEE 802.11ax) & 7 (IEEE 802.11be) nach Oughton et al. [54] und John et al. [55]

Wi-Fi 6 / Wi-Fi 6E Wi-Fi 7
Variable 3GPP 5G [54] (IEEE 802.11ax) [54]  (IEEE 802.11be) [55]
Spitzen-Datenrate 2 Gbps 9,6 Gbps 8x8 36 Gbps (trilink MLO)
. Bis zu 16x16 basierend
£ Spatial Streams 128x128 8x8
2 auf Marktrecherche
£
@ 100-300 m bei kleinen . Geringer als Wi-Fi 6 auf-
= _ ) } <50 m indoor . )
Reichweite Zellen, bis zu Dutzende . grund héherer Modulati-
. bis zu 300 m outdoor .
km fiir groRe Zellen ons- und Tragerfrequenz
Low-band (<1 GHz)
mid-band (1-7 GHz)
€ Frequenzen . 2.4 GHz, 5 GHz, 6 GHz 2.4 GHz, 5 GHz, 6 GHz
> and high-band (~24-29
° GHz)
Q.
(%]
Kanalbandbreite 20, 40, 80, 100 MHz 20, 40, 80, 160 MHz 20, 40, 80, 160, 320 MHz
As a Service, ‘'um-
g sonst’,
< Bezahlmodell Pre- or post-pay WLAN ohne Verbin- Vergleichbar Wi-Fi 6
-é dung
2 nach auRRen
b
S
& Kosten Ausristung o o
o Hoch Niedrig Niedriger als 5G

Nutzer
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Ublicherweise 6ffent-
Offentlich / Privat lich, Ublicherweise privat ~ Vergleichbar Wi-Fi 6
Slicing oder privat

Kosten Chip / Modem  Hoch Niedrig Niedriger als 5G
Anforderungen . . -
N . Hoch Niedrig Vergleichbar Wi-Fi 6
S [Installation
@
o
€ Anforderungen o ) o
) ) Hoch Niedrig Vergleichbar Wi-Fi 6
Entwicklung

Wahrend Wi-Fi 6 (IEEE 802.11ax) und 7 (IEEE 802.11be) vor allem durch niedrigere Kosten und hohe Daten-
raten charakterisiert wird, kann 3GPP 5G groRerer Reichweite vorweisen. Verglichen mit Wi-Fi 6 (IEEE
802.11ax), kann Wi-Fi 7 (IEEE 802.11be) die Datenrate durch verschiedene neu implementierte Mechanismen
fast verdreifachen, was jedoch mit leicht reduzierter Reichweite aufgrund der héheren Trager- und Modula-
tionsfrequenzen einhergeht. Da Geréte erst seit Januar 2024 offiziell Wi-Fi 7 (IEEE 802.11be) zertifiziert wer-
den kénnen [56], kann deren Verbreitung im Verhaltnis zu Wi-Fi 6 (IEEE 802.11ax) als gering angenommen
werden. Offizielle Zahlen liegen zu diesem Zeitpunkt noch nicht vor. Uber die Performanz der eingesetzten
Ubertragungstechnologie entscheidet am Ende dennoch meist die konkrete Implementierung. Nur durch
sorgfaltige Auslegung der Netzabdeckung, der Access-Points und Endgerate kann die Technologie die von ihr
geforderte Leistung kostenoptimal erreichen.

2.4.2 Sensordatensynchronisierung

Werden Daten aus verschiedenen Quellen fusioniert, miissen diese in Bezug gesetzt werden, um Inkonsis-
tenzen im Ergebnis zu vermeiden (z. B. zeitliche Spriinge aufgrund falscher Reihenfolge). Beginnend von den
unterschiedlichen Sensoren auf einem Roboter tiber die Ubertragung der Sensordaten mehrerer Roboter auf
einen gemeinsamen Server bis zur eigentlichen Fusion muss immer sichergestellt sein, dass die Relation der
Daten untereinander erhalten bleibt. Dieses Problem beinhaltet unterschiedliche Dimensionen [57]:

e Zeitlicher Bezug
Die Sensordaten werden zu unterschiedlichen Zeitpunkten aufgenommen. Um Inkonsistenzen bei
der Fusion zu verhindern, muss diese Reihenfolge bewahrt werden. Daflir wird zu jeder Messung
ein Zeitstempel angegeben, der den Zeitpunkt der Aufnahme angibt. So kénnen bei Daten aus meh-
reren Datenquellen oder bei Verlust der Reihenfolge im Zuge der Ubertragung, in einem nachtréagli-
chen Prozess die Daten entsprechend ihrer Aufnahmezeit korrekt sortiert werden.

e  Rdumlicher Bezug
Die Sensoren sind an unterschiedlichen Stellen am Fahrzeug montiert, wobei sich das Fahrzeug zu-
satzlich durch seine Umgebung bewegt. Sollen die Daten daher relativ zu einer gemeinsamen Refe-
renz fusioniert werden, muss dieser raumliche Bezug berticksichtigt werden. Dazu ist zu jeder Mes-
sung zusatzlich die lokale Position des Sensors auf dem Roboter bekannt. AuSerdem findet liber
verschiedene Systeme eine Lokalisierung des Roboters relativ zu einem globalen Koordinatensys-
tem statt. Das erlaubt schlussendlich eine Koordinatentransformation der Sensordaten vom Sensor
Uber den Roboter in ein gemeinsames globales Koordinatensystem.
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e Synchronisierungslevel
Beide zuvor genannten Bezlige kénnen sowohl auf lokaler als auch auf tibergeordneter und globa-
ler Ebene Anwendung finden. Die einzelnen Sensoren werden in der Regel bereits direkt lokal auf

dem Fahrzeug synchronisiert. Nachfolgend miissen aber auch die Fahrzeuge untereinander und mit
dem Server synchronisiert werden.
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3 Simulation von Sensordaten

Im Projektantrag war urspriinglich vorgesehen, aufgezeichnete Sensordaten aus produktiven Systemen ein-
zusetzen. Nach Riicksprache mit verschiedenen Entwicklern und Anwendern mobiler Roboter wurde dieser
Ansatz aus mehreren Griinden verworfen. Derlei Daten werden zur Weiterverwendung aktuell nicht im not-
wendigen Stil gespeichert, da Anwender mobiler Robotik aus Griinden des Knowhow-Schutzes keine Daten
zur Einsatzumgebung herausgeben wollen. AuBerdem kollidiert in der Regel der Einsatz von Kameras mit den
Anforderungen an den Schutz der Daten der Mitarbeitenden, da Gesichter direkt aufgenommen und gespei-
chert wiirden. Eine weitere Herausforderung ergibt sich aus der fehlenden Flexibilitdt real aufgenommener
Daten. Sollen bestimmte Szenarien nachgestellt werden, miissten dazu aufwendig verschiedene Objekte in
einer Szene arrangiert und Sensoren prazise platziert und kalibriert werden. Das ist zeit- und kostenintensiv
und insgesamt nicht praxistauglich. Mithilfe durch Simulation erzeugter Sensordaten kann diesen Herausfor-
derungen in geeigneter Weise begegnet werden (s. Abschnitt 2.1.1). Aus diesen Griinden wurde die Simula-
tion von Sensordaten zusatzlich in Arbeitspaket drei aufgenommen.

Im folgenden Abschnitt werden die Schritte erlautert, die dazu fiir dieses Projekt notwendig waren. Nach
einer Anforderungsermittlung mittels Expertengesprache wurde erst eine geeignete Simulationssoftware
ausgewahlt, anschliefend wurden die einzelnen Module der Simulation entwickelt und zuletzt ein struktu-
riertes Datenset flr die weiteren Entwicklungsschritte generiert.

3.1.1 Anforderungen and die Simulation

Bevor mit der Entwicklung der Simulation begonnen werden konnte, musste das Ziel genau festgelegt und
die Randbedingungen definiert werden. Nur so konnten die generierten Daten spater erfolgreich in den nach-
folgenden Entwicklungsschritten eingesetzt werden.

Zieldefinition

Fir die Entwicklung des kollektiven Umgebungsinformationssystems waren Sensordaten mehrerer simultan
betriebener Roboter erforderlich. Dariiber hinaus war insbesondere fiir die Entwicklung der Deep Learning
Algorithmen die Erzeugung von Ground-Truth Daten erforderlich. Das Ziel der Simulation liel8 sich daher wie
folgt festlegen:

Ziel der Simulation ist die Erzeugung eines synthetischen Datensets mit Umgebungssensordaten einer Flotte
mobiler Roboter und zugehdériger Ground-Truth Daten zur Entwicklung von Systemen zur Multi-Roboter-Sen-
sordatenfusion.

Anforderungsermittiung durch Expertengespréche

Mithilfe semistrukturierter Experteninterviews wurden erste Informationen zum typischen Aufbau von In-
dustrieumgebungen und auch zum realen Verhalten von Sensorik ermittelt. Dazu wurde ein Fragebogen
vorab an acht Interviewpartner verschickt. Als solche wurden sowohl Entwickler als auch Anwender mobiler
Roboter ausgewahlt, um beide Sichtweisen abbilden zu kénnen. Sie waren zum Zeitpunkt der Interviews bei
den Unternehmen Jungheinrich AG, AGILOX Services GmbH, Safelog GmbH, Brose Fahrzeugteile SE & Co. KG,
Noyes Robotics GmbH und robominds GmbH {iberwiegend in den Bereichen Sales, Strategie und Entwicklung
angestellt.
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Der Fragebogen (s. Anhang A.1) gliedert sich in drei Bereiche:

e Aufbau und Lagerhalle in der Simulationsumgebung
e Objekte in der Lagerhalle

e Sensorik und Entwicklung mobiler Roboter
Die Antworten der Experten kénnen wie folgt zusammengefasst werden:
Aufbau und Lagerhalle in der Simulationsumgebung

Industrieumgebungen sind haufig groRere Hallen, die Gber offene Durchgange, ansteuerbare Schnelllauf-
oder Brandschutztore oder Tiren fir Personenverkehr miteinander verbunden sind. Dies ergibt sich oft aus
der baulichen Historie der Gebadude. Insbesondere neue Gebaude kénnen auch als ein groBer durchgehender
Raum ausgefiihrt sein.

Dabei wird die Gesamtflache in unterschiedliche Zonen untergliedert, die in der Regel z. B. iber Linienmar-
kierungen auf dem Boden voneinander getrennt werden. Es kdnnen die Zonen Produktionsbereich, Regalla-
gerbereich, Blocklagerbereich und Ubergabebereich von Wareneingang zur Lagerung unterschieden werden.

Zur Ausleuchtung besitzen die Gebdude haufig Wand- und Dachfenster. Allerdings wird die Beleuchtung
durch zusatzlich angebrachtes kiinstliches Licht dominiert, um Arbeitsschutzvorschriften auch bei Nacht ein-
halten zu kénnen. Dennoch kann die Anderung der natiirlichen Beleuchtung im Verlauf des Tag-Nacht-Rhyth-
mus oder verschiedener Wetterlagen Einfluss auf technische Prozesse haben, was bei visuellen Verfahren
(z. B. Pick-and-place mit Kamera) zu Problemen fiihren kann.

Weitere fest installierte Objekte, die in Industrieumgebungen haufig anzutreffen sind, sind Saulen, Regale,
Gelander, Anfahrschutzeinrichtungen und Leitplanken, Produktions- und Fordertechnik und Plateaus, auf de-
nen Anlagen stehen kénnen.

Die Anwendung mobiler Roboter findet lblicherweise rein in Innenrdumen statt. In Sonderfallen konnen Hal-
lenwechsel liber AuBenbereiche durchgefiihrt werden. Dazu sollten diese allerdings (iberdacht sein.

Auch eine Nutzung tiber mehrere Stockwerke ist moglich. Hierzu werden Aufziige, die die Roboter zum Stock-
werkwechsel nutzen kdnnen, oder reine Materiallifte eingesetzt, die von den Robotern automatisiert be- und
entladen werden. In seltenen Fallen werden Rampen mit sehr geringer Steigung eingesetzt, die in aller Regel
eine Anpassung der Sicherheitsfelder erfordern. Ublich ist jedoch der Betrieb einer Flotte auf einem Stock-
werk.

Objekte in der Lagerhalle

Von mobilen Robotern werden Uberwiegend Paletten und Gitterboxen (haufig auf Rolluntersetzern) trans-
portiert. Auch Kleinladungstrdger (KLT) und Kartons werden transportiert, diese jedoch haufig auf Paletten,
was das Aufnehmen und Absetzen erleichtert und den Transport groRerer Mengen ermdglicht. In selteneren
Fallen werden auch GroRladungstrager (GLT) oder spezielle Regale oder Gestelle (z. B. fiir Lackierarbeiten)
transportiert.

Die Erkennung dynamischer Objekte wurde als besonders wichtig herausgestellt. Dazu gehéren Menschen,
Gabelstapler, Routenzlige, andere mobile Roboter und auch kleinere Transportwagen. Menschen kénnen
sich zudem auf Rollern oder Fahrradern bewegen.
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Daneben sind kleinere statische Hindernisse anzutreffen, wie kleinere Schranke und Regale, Feuerldscher,
Milleimer / -container, Bliroeinrichtung (Tische, Stiihle PCs), Baustellenzaune oder Stellwande, Pylonen, her-
umstehende Kisten/Ladungstrager oder Verpackungsmaterial.

Sensorik und Entwicklung mobiler Roboter

Die groRten Herausforderungen bei der Entwicklung mobiler Roboter fiir die Intralogistik bestehen im Zu-
sammenspiel mit anderen Teilnehmern. Das betrifft die Interaktion mit dynamischen Objekten, v. A. mit
Menschen, aber auch mit anderen Robotern. Auch der Mischverkehr mit manuellen Verkehrsteilnehmern
und groBe Verkehrsknotenpunkte mit Querverkehr stellen mobile Roboter vor Herausforderungen. Die In-
teraktion mit statischen Objekten wird insbesondere dann herausfordernd, wenn dadurch Bewegungen auf
engem Raum notwendig werden. Wegen der freizuhaltenden Sicherheitsfelder sind dann haufig ungewollte
Stopps der Fahrzeuge die Folge. Solche Situationen missen daher mit den eingesetzten Sensoren sicher er-
fasst werden kdnnen.

Neben der Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern sind auch anspruchsvolle Umgebungsbedingungen
relevant fir die Wahl und Auslegung von Sensoren. Limitierungen, wie z. B. die Anfalligkeit fir Dunkelheit
oder Blendung durch direkt einfallendes Licht, miissen daher bei der Auslegung beriicksichtigt werden. Fir
den Betrieb ist auRerdem sorgfiltige Kalibrierung und Synchronisierung notwendig.

Eine bessere Umgebungswahrnehmung wird jedoch von den Experten als Schritt zur Losung der genannten
Herausforderungen gesehen. Dazu muss eine sichere Unterscheidung zwischen statischen und dynamischen
Objekten moglich sein. Informationen lGiber Geometrie, Klasse, Ort und Pose und dariiber hinaus ggf. eine
eindeutige Identifikation Gber einen Marker miissen daflr verfiigbar sein. AuBerdem sind aktuelle und his-
torische Bewegungsdaten fiir die Bewegungspradiktion dynamischer Objekte wichtig.

Die Verbesserung der Umgebungswahrnehmung kdnnte moglicherweise durch besser geeignete Umge-
bungsdaten vorangetrieben werden. Daher wurden die Experten danach gefragt, ob sich perfekte (im Ge-
sprach beschrieben als frei von Fehlern) Umgebungsdaten hypothetisch fiir eine robustere Wahrnehmung
und bessere Lokalisierung nutzen lieBen. Diese Frage wurde bejaht. AuRerdem wurde genannt, dass sich
Roboter in der Folge womdglich besser selbst organisieren und Aufgaben autonom ibernehmen kdnnten,
was ebenfalls ein dynamisches Management der Flotte ermoglichen kdnnte.

Eine darauf aufbauende hypothetische standige und fehlerfreie Detektion von Objekten im Umfeld des Ro-
boters wurde als sehr wichtig eingeschatzt. Dennoch ware sie allein nicht ausreichend, um alle offenen Her-
ausforderungen beim Betrieb mobiler Roboter zu l6sen.

Im Hinblick auf die Entwicklung der Simulation wurde dariiber hinaus danach gefragt, ob Interferenzen unter
Sensoren auftreten, um den Effekt gegebenenfalls nachzubilden. Aufgrund technischer MalRnahmen zu de-
ren Mitigierung, sind solche Effekte nach Erfahrung der Experten nicht ausgeschlossen, treten aber sehr sel-
ten auf.

Ableitung von Anforderungen an die Simulation aus den Expertengespréchen
Aus den genannten Informationen lassen sich Anforderungen an die Simulation ableiten.

e Um den Standardfall abzubilden, sollte mindestens eine Industriehalle auf einem Stockwerk abgebil-
det werden, in deren Wande Tiiren und Tore als Durchgange zu anderen Hallen vorgesehen sind.

e In der Halle sollten klar ersichtliche Zonen definiert sein: Produktionsbereich, Regallagerbereich,
Blocklagerbereich und Ubergabebereich von Wareneingang zur Lagerung.
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Um einen realistischen Tag-Nacht-Rhythmus einzufiihren und Abweichungen in der Wahrnehmung
der Sensoren zu simulieren, sollten Fenster in der Hallenfassade vorgesehen sein. Kiinstliche Be-
leuchtung sollte jedoch die Ausleuchtung dominieren.
Um eine realistische und lebhafte Szenerie zu erreichen, sollten verschiedene Objekte implementiert
werden:
0 Fest installierte Halleneinrichtung, wie z. B. Sdulen, Regale, Anfahrschutzeinrichtungen und
Leitplanken oder Produktions- und Férdertechnik
0 Statische Hindernisse, wie z. B. kleinere Schranke und Regale, Feuerloscher, Milleimer, Bi-
roeinrichtung, Baustellenzdune oder Stellwdnde, Pylonen oder herumstehende Kisten/La-
dungstrager oder Verpackungsmaterial
0 Verschiedene Ladungstrager, wie z. B. Paletten, Gitterboxen, KLT, GLT, Kartons
0 Dynamische Objekte, wie z.B. Menschen, Gabelstapler, Routenziige, andere mobile Roboter,
kleinere Transportwagen
Aullerdem sollten verschiedene herausfordernde Szenarien implementiert werden, um gezielte
Tests zu ermoglichen:
0 Begegnung mit Menschen
0 Kreuzungssituationen mit Querverkehr, insbesondere Gabelstaplern
Zukiinftig sollen Sensordaten fiir erweiterte Objekterkennung eingesetzt werden kénnen. Daher
muss es die Simulation ermdglichen, Informationen lber Geometrie, Klasse, Ort und Pose von Ob-
jekten abzuleiten.

Anforderungen aus dem Projektziel

Auch das Projektziel, ein kollektives Umgebungsinformationssystem zu entwickeln, impliziert verschiedene

Anforderungen.

Um die Ubertragbarkeit auf Realdaten zu erleichtern, sollten die Sensordaten méglichst realitdtsnah
simuliert werden kénnen.

Der Ansatz soll mit aktueller Hardware funktionieren. Das bedeutet, dass aktuell verbaute Sensor-
modalitdten (2D-LiDAR, Tiefenkamera) simuliert werden sollte, um eine spitere Ubertragbarkeit zu
gewahrleisten. Hier geht es nur um einen Proof of Concept. Fiir nachfolgende Entwicklungen sollten
konkrete Eigenschaften von Sensoren in den Daten abgebildet sein.

Aber auch zukinftige Sensoren (3D-LiDAR, 2D-RGB-Kamera) sollten mitbetrachtet werden, um aktu-
elle Trends bei der Entwicklung des Systems berticksichtigen zu kénnen.

Die Entwicklung eines Systems fiir mehrere Roboter erfordert die simultane Simulation mehrerer
Roboter.

Die simulierten Daten sollten in gut strukturierter, anwendungsnaher Form und einfach nutzbar vor-
liegen, um die Weiterverwendung durch Unternehmen und auch die Anwendung auf andere Prob-
lemstellungen zu ermoglichen.

Da die Sensordaten nur fiir die Entwicklung eines Umgebungsmodells eingesetzt werden sollen und ab-

geleitete Aktionen der Roboter nicht Gegenstand der Betrachtung sind, ist die Entwicklung einer bidirek-

tionalen Schnittstelle (Steuersignale werden an Roboter in der Simulation versendet) nicht erforderlich.

Daher ist auch die Erzeugung der Daten in Echtzeit nicht notwendig.
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3.1.2 Auswahl der Simulationssoftware

Anforderungen an die Simulationssoftware
Aus den Anforderungen an die Simulation an sich ergeben sich unmittelbar Anforderungen an die eingesetzte
Software:

- Realitatsgetreue Sensordaten insbesondere mit 2D-RGB-Kameras erfordern eine gute Visualisierung
der simulierten Szenerie.

- Der Import vieler unterschiedlicher Objekte erfordert einfachen Datenimport vor allem fiir 3D-Mo-
delle. AuRerdem lasst sich der Schritt durch vorimplementierte Bausteine stark vereinfachen.

- Die Implementierung verschiedener Sensoren muss moglich sein, sofern vom Hersteller der Software
nicht vorgesehen.

- Insbesondere das Verhalten der Sensoren muss auRerdem physikalischen GesetzmaRigkeiten folgen.

- Die Nutzung der simulierten Sensordaten erfordert eine Schnittstelle aus der Simulation heraus oder
die Moglichkeit, diese selbst zu implementieren.

Weiter formalisiert lassen sich daraus flinf wesentliche Kriterien ableiten, nach denen Simulationssoftware
verglichen werden kann:

Datenimport

Da die Erstellung von simulationsgeeigneten Modellen sehr zeitaufwendig und damit teuer ist, ist es haufig
einfacher, vorhandene Modelle zu nutzen. Das kdnnen entweder bereits in anderen Programmen selbst er-
stelle Modelle oder von Marktplatzen erworbene Modelle sein. Die Nutzung solcher Modelle kann die Erstel-
lung der Simulation erheblich beschleunigen. Voraussetzung dafiir ist jedoch eine breite Kompatibilitat mit
verschiedenen Austauschformaten.

Implementierungsaufwand

Einige Softwareumgebungen enthalten standardmaRig bereits verschiedene vorimplementierte Modelle und
Funktionen. Gerade in Bezug auf die realistische Abbildung von Sensoren und Sensormodellen kdnnen diese
vorimplementierten Module den Implementierungsaufwand erheblich senken.

Visualisierung

Die Nutzung optischer Sensoren erfordert ein hohes Mal$ an visueller Gite der Simulation. Sollen multimo-
dale Sensor-Setups vor allem mit Kameras simuliert werden, missen die gerenderten Bilder moglichst reali-
tatsgetreu sein, um eine gute Ubertragbarkeit auf die reale Anwendung zu erméglichen.

Physikinteraktion

Ebenso wie die optische Giite ist auch die Glte der physikalischen Interaktion in zweierlei Hinsicht von groRer
Bedeutung. Einerseits ist die optische Qualitdt auch von physikalischen Interaktionen abhangig (z. B. Ray-
Tracing), andererseits ist die direkte Interaktion von Objekten untereinander fiir manche Anwendungen
wichtig. So kann beispielsweise das Entnehmen einer Palette aus dem Regal simuliert werden, um die bei
dieser Aktion anfallenden Umgebungsdaten moglichst realitatsgetreu aufzunehmen.

Datenexport

Am Ende der Simulation miissen die Daten weiter genutzt werden kénnen. Auch wenn manchmal das er-
winschte Ergebnis bereits in der Simulationsumgebung angezeigt werden kann, so ist es gerade bei der Si-
mulation von Umgebungsdaten notwendig, diese aus der Simulation in geeigneter Weise exportieren zu kon-
nen. Nur dann kénnen sie in nachfolgenden Schritten fir die Entwicklung von Algorithmen genutzt werden.
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Auswahl an Simulationssoftwarelésungen

Um die fiir das Projekt geeignetste Softwarel6sung auszuwahlen, wurden verschiedene Simulationsumge-
bungen verglichen. Dazu wurden als mogliche Softwarelésungen die Programme aus der Veroffentlichung
[19] von Collins et al. zugrunde gelegt.

Anschliefend wurden MuloCo, Pybullet, RaiSim, Nvidia Flex und Project Chrono von der Liste entfernt, da es
sich lediglich um reine Physik-Engines handelt. AuRerdem wurden CARLA, Sim-Grasp, Sofa, UWSim, Flight-
mare, UUV Simulator, Stonefish, URSim, USVSim, Chai3D, AMBF, jMavSimUnityFlexML und VoxCAD ausge-
schlossen, da diese auf andere Szenerien spezialisiert sind und keine Simulation mobiler Roboter erlauben.

Die verbleibenden Programme wurden anhand der Anzahl ihrer Nennung in verschiedenen Veréffentlichun-
gen in SCOPUS von 2019 bis 2024 auf ihre Verbreitung untersucht. Dazu wurde in den Feldern Titel, Abstract
und Keywords jeweils nach dem jeweiligen Software-Namen in Kombination mit dem String ,,mobile robots”
gesucht. In Tabelle 1 sind die Ergebnisse zusammengefasst:

Tabelle 3: Simulationssoftware absteigend sortiert nach Anzahl der Suchtreffer in SCOPUS

Software Anzahl Nennung
Gazebo 482

Unity 84

Webots 62

CoppeliaSim 60

Blender 9

Unreal Engine 4 7

Isaac Sim 6

Airsim 3

Nachfolgend wurden die Programme anhand der zuvor entwickelten Kriterien bewertet. Die Tabelle in An-
hang A.2. zeigt eine Zusammenfassung der Bewertung.

Auswahl der geeigneten Losung

Ausgehend von der Bewertung wurde Unity als geeignete Simulationsumgebung ausgewahlt. Unity erlaubt
die Erzeugung realitatsnaher Grafik inklusive Ray-Tracing und bringt durch das Unity Perception Package und
den Unity Robotics Hub bereits einige vorimplementierte Robotik-Funktionen mit. Fehlende Funktionen kon-
nen wegen der Systemoffenheit nach eigenen Anforderungen entwickelt werden. Die dafiir primar verwen-
dete Programmiersprache C# gilt als verhaltnismaRig einfach zu erlernen. Physikalische Interaktionen kénnen
durch Nvidia PhysX berechnet werden. Unity kann mit einer groSen Bandbreite an Import-Formaten umge-
hen und Daten entweder live liber eine vorentwickelte ROS-Schnittstelle bzw. eigenentwickelte Schnittstel-
len oder als Datenset im SOLO-Schema ausgeben. Dennoch ist ein hohes Mal an Eigenentwicklung insbeson-
dere bei nicht vorimplementierten Sensoren (z. B. LiDAR) und Modellen notwendig. Die Entwicklung der
angesprochenen Packages wurde zudem nach aktuellem Stand eingestellt, was in Zukunft zusatzlichen Im-
plementierungsaufwand nach sich ziehen kann. AuBerdem sollte bei der Entwicklung immer beriicksichtigt
werden, dass diese Art Simulation eine Zweckentfremdung des Produkts darstellt. Unity wurde fir die Ent-
wicklung von Videospielen entwickelt und priorisiert demnach standardmaRig zu Teilen andere Funktionen
(Darstellung vs. physikalische Korrektheit).
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Die Kombination aus Flexibilitdt und mittlerem Implementierungsaufwand aufgrund der vorgefertigten Funk-
tionen und vielseitigen Importfunktionen fihrten zu der Entscheidung, Unity in diesem Projekt als Simulati-
onssoftware einzusetzen.

3.1.3 Entwicklung der Module der Simulation

Um die Komplexitat der gesamten Simulation zu reduzieren, wurde die Erstellung in drei Schritte unterteilt.
Im ersten Schritt wurde die Szenerie erarbeitet. Sie setzt sich aus verschiedenen 3D-Modellen zusammen,
die im Zusammenspiel eine belebte Industrieszenerie widerspiegeln. Im nachsten Schritt wurden Roboter
entwickelt, die sich in dieser bewegen und mit verschiedenen Sensoren ihre Umgebung wahrnehmen kén-
nen. Zuletzt wurde eine Schnittstelle zum Export der Sensordaten basierend auf dem Unity SOLO-Schema
entwickelt.

Szenerie
Die Szenerie beschreibt die dargestellte Umgebung, also welche Objekte dargestellt werden, wie sie ange-

ordnet sind und ob bzw. wie sie interagieren.

Strukturierung und Layout der Szenerie

Das Layout der Szenerie basiert auf den auf S. 30 festgelegten Zonen Produktion, Regallager, Blocklager und
Ubergabe von Wareneingang zur Lagerung. In Abbildung 12 ist das Gesamtlayout mit markierten Zonen dar-
gestellt.

O Produktion

(O Regallager

a
A

!

m
[
)
!
12

~—
—_—

O Blocklager

Ubergabe

Abbildung 12: Hallenlayout aufgebaut aus den Zonen: Produktion, Regallager, Blocklager und Ubergabe von Wareneingang zur La-
gerung

Hinter diesem Layout steht ein fiktiver Referenzprozess, der eine realitditsnahe Umgebung ermdoglichen soll.
In der Umsetzung werden allerdings keine Warentransporte simuliert. Der Prozess ist wie folgt: Von der lin-
ken Seite erfolgt die Anlieferung der Waren. Diese wird zunachst in den Blocklagern gepuffert und von dort
direkt in die Palettenregale eingelagert. Von dort gelangen die Waren durch die Auslagerung in den Produk-
tionsbereich und anschlieBend zur Verpackung rechts oben. Vor der Abholung werden die fertigen Produkte
im rechten Blocklager zwischengelagert. Die Halle ist durch vier Tore mit angrenzenden Hallen verbunden
(siehe blaue Tore und Bahnmarkierungen auf der linken Seite). Durch diese Anordnung ergeben sich diverse
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Kreuzungen. Vor allem zwischen der Anlieferzone und dem Lager gibt es durch die engen Gassen der Palet-
tenregale beschrankte Sicht auf den Querverkehr. Dies erméglichen die Aufnahme realitatsnaher oft kriti-
scher Situationen.

Bestandteile der Szenerie

Die einzelnen Modelle, die in der Szenerie eingesetzt werden, kdnnen in drei Gruppen unterteilt werden:
Gebaude, statische Objekte und dynamische Objekte. Zum Gebaude gehoren alle Objekte, die die dullere
Hille der Umgebung bilden (Wand, Boden, Decke), aber auch Sdulen und Betriebseinrichtung, wie z. B. die
Luftungsanlage. Statisch Objekte andern ihren Ort nicht von allein und sind nicht untrennbar mit der Bausub-
stanz verbunden. Hierzu zahlen Regale, Ladungstrager oder Produktionsanlagen. Dynamische Objekte hinge-
gen kdnnen ihren Ort von selbst (bzw. durch Steuerung eines Menschen) dndern. Daher fallen in diese Kate-
gorie Menschen, Flurforderzeuge und auch Roboter. In Anhang A.3 sind Objekte der verschiedenen
Kategorien genannt und abgebildet. Durch die Mischung der Objekte in Kombination mit dem Layout ergibt
sich ein realitdtsnaher Aufbau der Szenerie. Somit ist auch die Haufigkeitsverteilung der Objekte in den Daten
nah an der Realitat.

Relevante Situationen
Situationen bilden Interaktionen von Objekten im Rahmen der Szenerie ab. Fiir die Ausarbeitung von Situa-
tionen ist vor allem die geplante Anwendung bzw. der zu entwickelnde Algorithmus relevant. Dieser soll
meist auf bestimmte Situationen abgepriift werden. Ein vorab erstellter Test-Plan kann daher die Erstellung
strukturieren. AuBerdem sollte darauf geachtet werden, dass alle Situationen mithilfe der Szenerie darge-
stellt werden kénnen.

Fir die Funktionsprifung des Umgebungsinformationssystems sind besonders folgende Situationen relevant
(s. auch Abschnitt 3.1.1):

* Enge Gange zwischen den Regalen, die keinen Einblick auf die nachfolgende Kreuzung ermoglichen.

e Bereiche, die nur von einem Roboter eingesehen werden und die anderen Robotern auf ihrer Fahrt-
route unbekannt bleiben.

e Verteilte dynamische Objekte, die meist nur von einem Roboter wahrgenommen werden.

e Mobile Roboter, die sich manchmal sehr nah aneinander vorbeibewegen und manchmal weit vonei-
nander entfernt operieren.

Die ersten drei Situationen erfordern den Austausch von Informationen (ber Hallenbereiche und Objekte,
die von einem einzelnen Roboter allein nicht erlangt werden kénnen. Durch die gemeinsame Pflege von In-
formationen zur Umgebung kdnnen die Roboter hier einen Vorteil erlangen. Die vierte Situation ist zur Pri-
fung des Umgebungsmodells bei unterschiedlich dichter Informationslage. Vor allem bei weit voneinander
entfernten Robotern kann so untersucht werden, ob die Dichte an Robotern fiir die Erstellung eines akkura-
ten Umgebungsmodells noch ausreicht.

Die Simulation wurde so entwickelt, dass alle beschriebenen Falle im Laufe der Simulationszeit auftreten.

Robotermodell zur Simulation von Sensordaten

Um Daten aus den richtigen Sensorperspektiven aufnehmen zu kénnen, wurde ein Robotermodell entwi-
ckelt, das sich in mehrfacher Ausfiihrung simultan in der Halle bewegen kann. Ziel war, ein moglichst generi-
sches Modell zu erzeugen, das in vielen Anwendungen eingesetzt werden kann. Nachfolgend wird nach der
Ermittlung der Anforderungen auf den allgemeinen Aufbau, die Sensorik und die gefahrenen Pfade des Ro-
botermodells eingegangen.
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Anforderungsanalyse

Das Konzept fiir den Aufbau des Robotermodells und die Anordnung der Komponenten wurde basierend auf
einer Marktrecherche unter 23 Unternehmen aus Asien, Europa und Nordamerika, die mobile Roboter fiir
die Logistikbranche herstellen, entwickelt. Dazu wurden verschiedene Robotermodelle der Hersteller anhand
der Kriterien Typ, Dimension / Gewicht, Antrieb und Sensorik ausgesucht und bewertet.

Typ

Wie in Abschnitt 2.1.4 beschrieben, ist in der Industrie und bei Herstellern der sogenannte Unterfahr-Roboter
haufig anzutreffen und wurde daher als Vorlage fiir den simulierten Roboter gewahlt. Dieser Typ kann ver-
schiedene Lasten unterfahren und anschlieBend anheben. Das direkte Anheben von Paletten vom Boden ist
in der Regel nicht méglich, weshalb spezielle Ubergabestationen eingesetzt werden. Die Traglast betrigt
meist etwa eine Tonne. Unter den Herstellern wurden insgesamt 34 Modelle identifiziert, die die genannten
Anforderungen erfillen.

Daneben waren auch andere Bauformen, wie beispielsweise der Gabelhub-Typ, denkbar. Dadurch dnderten
sich im Wesentlichen nur die Verbaupositionen der Sensoren, weshalb sich auf den hier vorliegenden An-
wendungsfall (Proof of Concept des Gesamtsystems) keine erheblichen Auswirkungen ergdben. Der Einfach-
heit halber wurde daher auf die Untersuchung anderer Bauformen verzichtet.

Dimensionen

Fir die Erstellung des Roboter-Modells sind vor allem die duReren Abmalfie relevant. Unterfahr-Roboter sind
meist quaderformig. Zu den 34 identifizierten Robotern liegen in 31 Fallen Daten zu den AuRenabmaRen vor.
Abbildung 13 zeigt eine Kastengrafik, die diese Daten in Relation setzt.

Lange Breite Hohe
2.200 1.300  .1.283 700
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£ +1.837 £ £ 0542
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Abbildung 13: AufsenmafSe der untersuchten Roboter (n = 31)

Man kann erkennen, dass Fahrzeuge im Median die Malte 1300 mm [L] x 830 mm [B] x 260 [H] aufweisen.
Da die Daten jedoch von Fahrzeugen stammen, die in ihrem Aspektverhaltnis in Abhangigkeit des zu trans-
portierenden Ladungstragers stark unterschiedlich gestaltet sind, muss bei der Wahl der Aufen-AbmaRe da-
rauf geachtet werden, dass die Male insgesamt realitatsnah und auf den Ladungstrager abgestimmt sind.

Antrieb

Alle untersuchten Roboter weisen einen Differentialantrieb, der aus zwei angetriebenen Radern an der Heck-
seite, sowie ein oder zwei frei beweglichen Radern an der Vorderseite besteht. Bei wenigen Robotern sind
die angetriebenen Rdder auch mittig und die passiven Rader vorne und hinten angeordnet. Der
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Differentialantrieb beeinflusst die Mandvrierfahigkeit des Fahrzeugs, ist flir die Aufzeichnung von Umge-

bungsdaten jedoch von untergeordneter Relevanz.
Sensorik

Zu 29 der untersuchten Roboter lagen Daten zum Sensor-Setup vor (s. Abbildung 14). In jedem Roboter wer-
den ein oder mehr LiDAR-Sensoren verbaut, da diese eine zuverldssige Losung fiir Personenschutz darstellen
(vgl.Abschnitt 2.1.5). Auch taktile Sensoren an den AuRenseiten finden immerhin bei 10 der 29 Modelle An-
wendung. Lediglich bei 4 von 29 Modellen sind Tiefen-Kameras verbaut. 2D-RGB-Kameras wurden nicht ver-
baut.

Anzahl an AMRs, die den jeweiligen Sensor -Typ nutzen
35

30
25
20
15
10

mLiDAR m Taktiler Sensor Tiefen-Kamera

Abbildung 14: Hdufigkeit der an Robotern verbauten Sensorik (n=29)

Gesprache mit Experten ergaben dariber hinaus, dass oft zwei LiDAR-Sensoren an den Ecken des Roboters
liber die Diagonale platziert werden. Auf diese Weise kénnen 360° FOV bei geringer Uberschneidung des FOV
der Einzelsensoren erzeugt werden. Die Eigenschaften der simulierten Sensoren werden im Abschnitt 3.1.4
angegeben.

Aufbau des Robotermodells

Basierend auf der Marktrecherche wurde im Anschluss ein Robotermodell fiir die Simulation entworfen. Ziel
war, dieses moglichst generisch zu gestalten, sodass eine breite Anwendung der erzeugten Daten mdoglich
ist. Die AuBenmale wurden zu 1540 mm [L] x 710 mm [B] x 310 [H] gewahlt, um einerseits moglichst inner-
halb der gdngigsten Mal3e zu liegen und andererseits ein vielseitiges und sinnvolles Gesamtkonzept zu erstel-
len. Damit kénnen Paletten der Linge nach mit Uberstand unterfahren werden, um die Erreichbarkeit des
Not-Aus-Systems zu gewihrleisten. In der Breite sorgen jeweils 45 mm Uberstand der Palette fiir sicheren
Stand der Palette auf dem Roboter, ohne die Mandvrierbarkeit in verengten Gegebenheiten einzuschranken.
Die Hohe von 310 mm erlaubt den einfachen Einbau von LiDAR-Sensoren. Mit diesen Mal3en ist neben Palet-
ten auch der Transport von kleineren Ladungstragern und Trolleys moglich.

Als Antriebskonfiguration wurde ein Differentialantrieb modelliert. Hier ist anzumerken, dass es sich lediglich
um eine Entscheidung fir die optische Darstellung handelt. Fahrphysik wurde nicht simuliert.

Fiir den simulierten Roboter wurden zwei LiDAR-Sensoren, platziert an den Ecken lber die Diagonale, und
eine Kamera als umgebungserfassende Sensorik implementiert. Die Kamera kann sowohl als Tiefen-Kamera
als auch als 2D-RGB-Kamera eingesetzt werden. Da keine Interaktion der Umgebung mit dem Roboter
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vorgesehen war, wurden taktile Sensoren nicht implementiert. Zusatzlich dazu gibt es eine Lokalisierung re-
lativ zum globalen Koordinatensystem der Simulation.

Das Modell des mobilen Roboters ist in Abbildung 15 mit seinen AuRenmaRen dargestellt.

LiDAR

310 mm

Kamera

LiDAR

Abbildung 15: Mobiler Roboter mit AufSenmafen
Weitere MaRe konnen in Anhang A.4 gefunden werden.

Bewegung

Um Daten aufzunehmen, bewegen sich die simulierten Roboter auf festen Pfaden durch die Industrieumge-
bung (s. Abbildung 16). Jeder Roboter verfolgt seinen eigenen Pfad und trifft dabei auf andere Verkehrsteil-
nehmer in unterschiedlichen Situationen. Dadurch wird eine gewisse Streuung in den Daten erzeugt. Da sich
die Pfade nach dem Durchfahren einer vollen Runde allerdings wiederholen, muss darauf geachtet werden,
die Simulationslange in Abhangigkeit der Pfadlange und Fahrgeschwindigkeit der Roboter zu wahlen. Andern-
falls ergeben sich zu groRe Ahnlichkeiten in den Daten und die Gefahr von Overfitting beim Training von

Algorithmen mit den Daten steigt.

/ Mobiler Roboter 1

Ll
b
h

ki |
[
=
I

—.
e

/ Mobiler Roboter 2

/ Mobiler Roboter 3

Abbildung 16: Fahrwege (blau, griin, orange) von drei simulierten mobilen Robotern in der Industrieumgebung
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3.1.4 Datengenerierung

Nach den beschriebenen Schritten kdnnen sich die mobilen Roboter bereits durch die Simulationsumgebung
bewegen und diese mit verschiedenen Sensoren wahrnehmen.

Grundsétzlich ist eine direkter Live-Stream von Daten aus der Simulation (z. B. Gber eine ROS-Schnittstelle)
moglich. Dabei ist zu bericksichtigen, dass die Simulation in Echtzeit laufen muss, da sonst nachgelagerte
Algorithmen, die auf korrekte Zeitwerte angewiesen sind, u. U. nicht korrekt funktionieren. Da insbesondere
die simultane Simulation mehrerer Roboter mit jeweils mehreren Sensoren einen enormen Rechenaufwand
darstellt, war diese Moglichkeit nicht umsetzbar. Stattdessen wurden die Daten in Form eines Datensets
asynchron abgespeichert. Damit die Sensordaten fiir die Entwicklung von Algorithmen genutzt werden kon-
nen, missen sie in einem sinnvollen Format abgespeichert und zur Erstellung der Ground-Truth gelabelt wer-
den. In den nachfolgenden Abschnitten werden die dazu notwendigen Schritte beschrieben. AuBerdem wer-
den verschieden Moglichkeiten zur Optimierung des Datensets diskutiert und zuletzt einige Eckdaten
angegeben.

Sensorkonfiguration

Das Robotermodell wurde mit insgesamt fiinf Sensoren ausgestattet:

Tabelle 4: Positionierung und Eigenschaften der simulierten Sensorik

LiDAR vorne LiDAR hinten
Position: (-275 mm; 690 mm; 140 mm) Position: (275 mm; -690 mm; 140 mm)
Rotation: (0° 0°;,90°) Rotation: (0°; 0°;-90°)

Wiederholrate:
Reichweite:
Scanbereich:

Anzahl Messun-
gen pro Scan:

2D-RGB-Kamera

30 Hz
[0 m; 100 m]
[-180°; 90°]

270

Wiederholrate:
Reichweite:
Scanbereich:

Anzahl Messun-
gen pro Scan:

Tiefen-Kamera

30 Hz
[0 m; 100 m]
[-180°; 90°]

270

Position:
Rotation:

Wiederholrate:

(0 mm; 770 mm; 120 mm)
(10%; 0% 0°)

10 Hz

Lokalisierung

Position: (0 mm; 0 mm; 0 mm)
Rotation: (0% 0% 0°)
Wiederholrate: 30 Hz

Seite 39

Position:
Rotation:

Wiederholrate:

(0 mm; 770 mm; 120 mm)
(10%;0%;0°)

10 Hz
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Position und Rotation sind gegeniiber dem Roboterursprung im Rechtssystem (x, y, z) angegeben. Der Robo-
terursprung liegt in der Mitte des Fahrzeugs auf Bodenhohe. In der Zeichnung in Anhang A.5 sind die Positi-
onierungen der Sensoren relativ zum Ursprung eingezeichnet.

Labeling

Wie in Abschnitt 2.3.2 beschrieben sind insbesondere fiir das Training von Supervised Deep Learning Algo-
rithmen groRe Menge gelabelter Daten notwendig. Einer der groRen Vorteile simulierter Daten besteht darin,
dass die generierten Sensordaten automatisiert gelabelt werden kénnen (vgl. Abschnitt 2.1.1).

Es wurden verschiedene Labels implementiert:

- Bounding-Boxen inkl. Occlusion-Filter fiir Kamerabilder
- Semantische Segmentierung fiir Kamerabilder
- Punktweise Klassifizierung der LiDAR-Punktwolke

Die Klassen ergeben sich einerseits aus einer Anlehnung an Datensets und Veroffentlichungen in vergleich-
baren Domanen ([58], [59]) und andererseits aus der Notwendigkeit zur Realisierung verschiedener Funktio-
nen. Zur Erkennung von Menschen, missen diese beispielsweise im Datensatz auch als Label ausgewiesen
werden. Auf Seite 43 ff. werden in einer Ubersicht die verschiedenen Klassen sowohl fiir Objektdetektion als
auch fur semantische Segmentierung dargestellt.

Mithilfe einer Occlusion-Metrik (Verdeckung) wurde eine Moglichkeit geschaffen, einzelne Bounding-Boxen
anhand der Verdeckung des Objekts auszufiltern. Wird beispielsweise ein Objekt zu 85% verdeckt, ist es fir
Objekterkennungs-Algorithmen im Allgemeinen schwer, dieses Objekt zu erkennen. Daher kénnen zugeho-
rige Labels aus dem Trainingsdatensatz bei Bedarf ausgeschlossen werden. Abbildung 17 zeigt beispielhaft
dieselbe Szene ohne, mit und mit gefilterten Bounding-Boxen.

2D-RGB-Bild Bounding-Boxen Bounding-Boxen gefiltert durch
Occlusion-Filter

Abbildung 17: 2D-RGB-Bild (links), iiberlagerte Bounding-Boxen (mittig), liberlagerte durch Occlusion-Filter gefilterte Bounding-
Boxen (rechts)
In Abbildung 18 ist die semantische Segmentierung dargestellt. Auf der linken Seite ist das zugrunde liegende
2D-RGB-Bild dargestellt. Auf der rechten Seite ist dieses mit der semantischen Segmentierung durch Trans-
parenz Uiberlagert. Jede Klasse erhalt zur Unterscheidung eine eigene Farbe. Beispielsweise ist der Boden
rosa eingefarbt und Paletten braun.
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2D-RGB-Bild Segmentierung

Abbildung 18: 2D-RGB-Bild (links) und (iberlagerte Segmentierung (rechts)

Neben den 2D-RGB-Kamera-Bildern wird auch das Bild einer Tiefen-Kamera simuliert. Zu beachten ist, dass
sich die Kamera-Labels sowohl auf die 2D-Bilder als auch auf die Tiefen-Bilder anwenden lassen, da sich beide
Kameras den gleichen Ursprung teilen. Abbildung 19 zeigt das Tiefen-Bild und beispielhaft die Uberlagerung

von Bounding-Boxen.

Tiefen-Bild Tiefen-Bild mit Bounding-Boxen

2D-RGB-Bild
Abbildung 19: 2D-RGB-Bild (links), Tiefen-Bild (mittig), Tiefen-Bild mit (iberlagerten Bounding-Boxen (rechts)

Dariber hinaus werden auch die einzelnen Punkte der 2D-LiDAR-Punktwolke klassifiziert. In Abhdngigkeit des
Objekts, das durch den jeweiligen Laserstrahl getroffen wird, wird dieser Reflektion zusatzlich zu Distanz und
Winkel eine Klasse zugeordnet (vgl. Abbildung 20). Im Ergebnis ermdglicht dies eine punktgenaue Klassifizie-
rung jeder Punktwolke in jedem Zeitschritt. Dadurch kénnen beispielsweise Clusteralgorithmen entwickelt

werden, die in der Lage sind, Reflektionspunkte von gleichen Objekten zusammenzufassen.

40m —
20m
(@)} 5
[
2 h,
S 0m B {
14 | ™ :
b A = [ 4 = - L
p ' ‘ h
| |
-20m 3
-40m =
-40m -20m Om 20m 40 m
x-Richtung

Abbildung 20: Darstellung der kumulierten LiDAR-Punktwolke dreier Roboter; Klassifizierung einzelner LiDAR-Punkte dargestellt
durch unterschiedliche Farben (z. B. Gabelstapler in pink)
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Datenstruktur

Fiir eine weitere Verwendung mussen die Daten strukturiert aus der Simulation exportiert werden kdnnen.
Dafiir wurde eine Struktur auf Basis des von Unity entworfenen SOLO-Schemas gewahlt. Sensoren, die Unity
nicht in seinen Paketen vorgesehen hat (LiDAR, Lokalisierung), wurden simulationsseitig in die Exportskripte
integriert, sodass am Ende eine einheitliche Datenbasis entsteht.

Dazu wurde der Sensortyp ,type.custom/solo.2DLidar” eingefiihrt. Dieser enthalt zusatzlich zu den Standard-
Feldern (Sensor-Typ, Sensor-1D, Sensor-Beschreibung, globale Sensorrotation und -position) die lokale Posi-
tion und Rotation des Sensors relativ zum Roboter, Scanreichweite und -Winkel und den neuen Annotations-
typ ,type.custom/solo.2DLidarClassification”. In diesem werden Distanzen, Winkel, Klassen und Intensitaten
(aktuell ungenutzt) der LIiDAR-Punktwolke gespeichert.

Fiir den Lokalisierungssensor reicht die Standard-Sensor-Definition, die die globale Position und Rotation be-
reits enthalt. Eine Anwendung dieses Sensortyps auf einen Roboter kann so die Daten direkt in die Frame-
Daten schreiben.

Ebenso wurde die Standard-Struktur auf oberster Ebene um eine Klassen-Definition erweitert (vgl. Abbildung
7). Dadurch kdénnen die in der Segmentierungs-Maske angegebenen Farben in Klassen tbersetzt werden.

Optimierung des Datensets

Um das finale Datenset zu erreichen, wurden iterativ verschiedene Optimierungen vorgenommen. Im Trai-
ning von Methoden basierend auf Supervised-Ansatzen ist ein zentrales Problem die ungleiche Verteilung
von Klassen. Sind Klassen gegentliber anderen Klassen Gberreprasentiert, konnen diese auch mit hoherer Er-
folgschance durch einen Mustererkennungsalgorithmus ,,erlernt” werden. Klassen hingegen, die unterrepra-
sentiert sind, werden von solchen Ansatzen im Ergebnis in der Regel schlechter erkannt. In realen Umgebun-
gen ist eine homogene Klassenverteilung durch &ulere Restriktionen (z.B. begrenzte Anzahl an
Feuerldschern) meist nicht moglich. Wird eine reale Umgebung in einer Simulation nachgestellt, sind also
auch dort Inhomogenitaten impliziert. Allerdings gibt es hier die Moglichkeit, dem in Grenzen entgegenzu-
wirken. Dazu kdnnen seltene Gegenstdande haufiger eingesetzt und haufige Gegenstande etwas reduziert
werden. Konkret wurde die Anzahl an KLTs, Gabelstaplern, Hubwagen und Feuerldschern erhdht, und im
Gegenzug die ohnehin hohe Anzahl an Paletten etwas reduziert. Auerdem wurde das Layout insgesamt an-
gepasst und weitere Maschinen eingefiihrt. Das reduziert den unverstellten Blick auf Boden und Wande, die
sonst einen Uberproportional groRen Anteil der Bildflaiche einnehmen.

Dariliber hinaus wurde die Strategie der Datensammlung etwas angepasst. In den ersten Versionen der Simu-
lation waren die einfachen Fahrwege der Roboter deutlich kiirzer. Durch eine Verlangerung und Erhéhung
der Komplexitat der Fahrwege konnen die Roboter langer fahren, bevor eine Wiederholung eintritt. Das
macht die erhobenen Daten vielseitiger.

Zuletzt wurde die Annotation der semantischen Segmentierung der Gitterbox optimiert (s. Abbildung 21).
Algorithmen fiir die semantische Segmentierung sind besonders anfillig fiir verhaltnismaRig feine Struktu-
ren. Die urspriingliche Art, die Gitterbox zu labeln, fihrte daher in der Anwendung der Daten zu schlechteren
Ergebnissen. Durch Labeln der gesamten Flachen und Reduktion der Detaillierung konnten die Ergebnisse

verbessert werden.
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Abbildung 21: Gitterbox (tiirkis) links mit durchbrochenem Gitternetz, rechts in optimierter Version mit durchgehenden Flédchen

Datenset-Statistik

Das fertige Datenset enthalt 13 unterschiedliche Klassen fiir Bounding-Boxen. Diese wurden, wie auf Seite
40 beschrieben, unter Berlicksichtigung bestehender Datensatze ausgewahlt. Dabei wurde darauf geachtet,
die verschiedenen in Abschnitt 2.1.3 genannten Klassen transformierte Objekte, transformierende Objekte
und Personen abzubilden. Fiir die Objektdetektion sind insbesondere Objekt von Interesse, die eine Interak-
tion mit dem Roboter ermdglichen oder notwendig machen. Daher liegt der Schwerpunkt auf Personen, Gu-
tern und Materialflussmitteln. Ausnahmen sind Kennzeichnungen, da diese fiir den Roboter relevante Infor-
mationen zur Umgebung bereitstellen kénnen. Im Falle eines medizinischen Notfalls kdénnten so
beispielswiese gekennzeichnete Erste-Hilfe-Positionen weitraumig umfahren werden. AulRerdem wurden
Feuerloscher gelabelt, die aufgrund ihrer tiefen Position in der Praxis haufig problematisch zu unterfahren
sind, da sie im LiDAR-Scan nicht zu erkennen sind. Eine Erkennung von Rolltoren kann fiir eine automatisierte

Ansteuerung dariiber hinaus wichtig sein. Tabelle 5 fasst die Label zusammen.

Tabelle 5: Im Datenset ausgewiesene Label fiir Objektdetektion

Label Beschreibung Kategorie
barrel Fass Transformiertes Objekt (Gut)
cardboard_box Karton Transformiertes Objekt (Gut)

decal
fire_extinguisher
forklift

human
large_load_carrier
pallet

pallet_truck

robot
rolling_shutter
small_load_carrier

stillage

Abbildung 22 zeigt die Verteilung der Klassen fiir Objektdetektion im erstellten Datenset. Es ist deutlich sicht-
bar, dass Paletten deutlich Gberproportional abgebildet sind. Feuerléscher, Roboter und Gabelstapler sind
hingegen gering reprasentiert. Das ergibt sich primar aus der realen Verteilung in vergleichbaren Szenarien.
Besonders das Palettenregal sorgt fiir einen deutlichen Anstieg der Palettenanzahl, der auch bei einer

Seite 43

Kennzeichnung
Feuerloscher
Gabelstapler
Mensch
GroRladungstrager
Palette
Handhubwagen
Mobiler Roboter
Rolltor
Kleinladungstrager
Gitterbox

Transformierendes Objekt (Infrastruktur)
Transformierendes Objekt (Infrastruktur)
Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
Person

Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
Transformierendes Objekt (Infrastruktur)
Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)

Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)

Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N



INDUSTRIELLE \7 r

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

vergleichbaren realen Szene auftrate. Entsprechend lasst sich auch die Anzahl an Gabelstaplern oder Robo-
tern nicht beliebig erhéhen. Da ein Ziel des Datensatzes die moglichst realitdtsnahe Abbildung einer Indust-
rieszenerie ist, ist damit eine Unausgewogenheit der Klassenverteilung unvermeidbar. Darliber hinaus wird
die Verteilung auch von den gewahlten Fahrtstrecken der Roboter und den darin prasenten Objekten beein-
flusst. Daher unterscheidet sich auch der Anteil an der Gesamtanzahl der Labels durch die einzelnen Roboter.

1e5 Bounding-Box Label Verteilung nach Roboter
16 1 -_— i:/l?_r?_lgamera
s AMR_2_Kamera
14 = AMR_3_Kamera
12 4
= 10 1
N
£ 8

Label

Abbildung 22: Verteilung der Klassen fiir Bounding-Boxen (iber das gesamte Datenset aufgeteilt nach dem erfassenden Roboter

Fir die semantische Segmentierung wird Liste an Klassen auf insgesamt 17 erweitert (siehe
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Tabelle 6). Im Gegensatz zur Objektdetektion sind flr die semantische Segmentierung auch Infrastrukturob-
jekte von groBerer Bedeutung. Diese Objekte erfordern wenig oder keine Interaktion mit dem Roboter, lie-
fern aber dennoch fiir bestimmte Szenarien notwendige Informationen. Aulerdem umspannen sie meist
groRRe, homogene Bereiche des Bildes (z. B. Boden oder Wande) und sind daher fir Objektdetektion unge-
eignet. Zusatzlich wurden Wande, Saulen, Boden und Bodenmarkierungen aufgenommen. Durch die Erken-
nung des Bodens in Kombination mit Bodenmarkierungen kann beispielsweise eine automatisierte Erken-
nung der befahrbaren Flache erfolgen. Damit auch Algorithmen rein auf semantischer Segmentierung
basierend entwickelt werden kdnnen, wurden die Label der Objektdetektion beibehalten.
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Tabelle 6: Im Datenset ausgewiesene Label fiir semantische Segmentierung

Label Beschreibung Kategorie
barrel Fass Transformiertes Objekt (Gut)
cardboard_box Karton Transformiertes Objekt (Gut)

decal

decal_floor
fire_extinguisher
floor

forklift

human
large_load_carrier
pallet

pallet_truck

pole

robot
rolling_shutter
small_load_carrier
stillage

wall

Fiir das erstellte Datenset ergibt sich fir die eben vorgestellten Klassen fiir semantische Segmentierung die
in Abbildung 23 dargestellte Verteilung. Dabei ist zu beachten, dass die Anzahl der semantischen Label im
Gegensatz zur Anzahl der Bounding-Boxen, die eine Unterscheidung der einzelnen Objekt-Instanzen erlaubt,
nur nach Erscheinen pro Zeitschritt ermittelt werden kann. Erscheint eine Klasse (egal wo und wie oft) in
einer Aufnahme, wird die Anzahl um einen Zahler erhoht. Das homogenisiert die Verteilung im Vergleich zur
Verteilung der Bounding-Boxen-Label. Dennoch ist erkennbar, dass auch hier die Roboter unterschiedlich
stark zu verschiedenen Klassen beitragen. Roboter 1 beispielsweise nimmt signifikant weniger Feuerléscher

Kennzeichnung
Bodenmarkierung
Feuerloscher
Boden
Gabelstapler
Mensch
GroRladungstrager
Palette
Handhubwagen
Saule

Mobiler Roboter
Rolltor
Kleinladungstrager
Gitterbox

Wand

auf, als Roboter 1 und 2.
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Person

Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
Transformierendes Objekt (Materialflussmittel)
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1ed Semantische Label Verteilung nach Roboter

Kamera ID
= AMR_1_Kamera
s AMR_2_Kamera
B AMR_3 Kamera

Anzahl

Label

Abbildung 23: Absolute Verteilung der Klassen fiir semantische Segmentierung (iber das gesamte Datenset aufgeteilt nach dem er-
fassenden Roboter

Abbildung 24 zeigt zudem eine relative Haufigkeits-Verteilung der Klassen auf Pixel-Ebene im gesamten Da-

tenset Uber alle Roboter kumuliert. Wie auch bei den Labels fiir Objektdetektion, sind einige Klassen stark

Uberreprasentiert. Dass bestimmte Klassen tiberproportional stark repradsentiert sind (Wand, Saule, Boden),

ist dadurch zu erklaren, dass diese haufig anzutreffen sind und im Bild zusatzlich groRe Flachen einnehmen.

Andere Klassen sind im Verhaltnis dazu deutlich seltener und kleiner. Daher ist die durch sie belegte Anzahl
an Pixeln deutlich geringer.
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Semantische Label pixelweise Verteilung relativ
45%

40% -
35% -
30% H
25% “
20% “
15% -
10% H

5% A

0% 1— .

Label

Abbildung 24: Relative Verteilung der Klassen fiir sesmantische Segmentierung (iber das gesamte Datenset und alle Roboter

Dariber hinaus weist das Datenset folgende Daten auf:

Tabelle 7: Datenset-Statistik

Seite 48

Laufzeit (RT) ~ 1550 s
Anzahl Frames 48305
Anzahl Klassen 13
Bounding-Boxen

Anzahl Klassen 17
Semantische Segmentierung

Anzahl Roboter 3

Sensoren

Wiederholrate LiDAR
Wiederholrate Kamera
Wiederholrate Lokalisierung

Speichergréle

2 x LiDAR (v, h)

1 x RGB-Kamera

1 x Tiefenkamera
1 x Lokalisierung

30 Hz
10 Hz
30 Hz
~ 123 GB
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4 Kollektives Umgebungsinformationssystem

Ziel des kollektiven Umgebungsformationssystems ist es, die Auswertung von Sensordaten einer Flotte mo-
biler Roboter auf einen zentralen Server zu verlagern, um Synergieeffekte nutzbar zu machen (vgl. Ab-
schnitt 1.2). Um das zu ermoglichen, missen verschiedene Funktionen erfiillt werden, die wiederum von
verschiedenen Modulen ibernommen werden. In den nachfolgenden Abschnitten wird zunichst ein Uber-
blick (iber die Gesamtarchitektur gegeben. AnschlieBend werden die einzelnen Funktionsmodule naher er-

lautert.
4.1 Gesamtarchitektur

Wie in Abschnitt 1.3 beschrieben besteht das kollektive Umgebungsinformationssystem aus drei Hauptbe-

standteilen:

- Umgebungsmodell
Reprasentation der Gesamtumgebung in einem einheitlichen Modell
- Datenlibertragung
Ubertragung der Sensordaten von den mobilen Robotern zum Umgebungsmodell und relevanter
Modelldaten vom Umgebungsmodell zu den mobilen Robotern
- Flotte mobiler Roboter
Aufnahme der Umgebung durch Sensoren und Ubermittiung der Daten an das Modell

Diese Bestandteile werden im nachfolgenden Diagramm in einzelne Funktionsmodule und Datenfliisse un-

terteilt:
Datengenerie- Stat./dyn. Layer : o
i : K Fusion o>
Zeitstembel, Karte Karte mit‘Objekten
Sem. Layer Bl Umgebungsmodell

Objektdetektion . Roboterflotte
Objektsegmentierung | | Zeitstempel,
Objektliste
Positionsschatzung

—» Datenfluss

Abbildung 25: Funktionsmodule des kollektiven Umgebungsinformationssystems verbunden durch Datenfliisse

Das erste Modul Datengenerierung / Roboter befasst sich mit der Erzeugung der Daten und wurde im vorhe-
rigen Abschnitt 3 behandelt. Die dort erzeugten Daten werden im Anschluss Uber den Datentransfer an die
Generierung des Umgebungsmodells Gibermittelt. Diese setzt sich zusammen aus dem statischen und dyna-
mischen Layer einerseits und dem semantischen Layer andererseits. Wahrend in Ersterem eine Karte erzeugt
wird, die vor allem die Grundlage fiir Aufgaben der Eigen- und Objektlokalisierung und der Pfadplanung bil-
det, wird diese Karte im semantischen Layer um weitere Informationen angereichert. Zu wissen, welche Ob-
jekte den Roboter umgeben, und sich nicht blind auf Sicherheitsfelder verlassen zu miissen, kann in vielen
Fallen den Prozess beschleunigen oder die Sicherheit erhéhen. Bspw. ist es dann moglich statische Paletten
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von dynamischen Gabelstaplern gezielt zu unterscheiden und somit Ausweichmandéver praziser zu planen
und auf die Anforderungen der Situation abzustimmen. Beide Layer werden im Anschluss im Schritt der Fu-
sion in ein einheitliches Modell Gberfiihrt. Das heiRt, semantische Informationen werden in der Karte veran-
kert. Z. B. werden erkannte Objekte zur richtigen Zeit am richtigen Ort in der Karte mit den Informationen
der Karte kombiniert. Relevante Informationen kénnen nach dem Update des Modells an einzelne Roboter
zuriickgespiegelt werden. Muss beispielsweise flr einen neuen Auftrag ein Pfad geplant werden, kénnen so
potenzielle Blockaden friihzeitig erkannt und in die Route mit eingeplant werden. Zuletzt wird das Ergebnis
far den Nutzer mithilfe einer Visualisierung dargestellt.

4.2 Datentransfer

Um die Daten von den mobilen Robotern auf den zentralen Server zu Ubertragen, auf dem die Berechnung
des kollektiven Umgebungsmodells stattfindet, braucht es ein geeignetes Konzept vornehmlich fiir drei Be-
reiche:

- Ubertragungstechnologie
Uber welchen Funkstandart werden die Daten iibertragen?
- Synchronisierung
Wie kdnnen Daten nach Zeit und Ort differenziert werden?
- Queuing
Wie kann eine Kollision der Daten trotz Zentralisierung effektiv verhindert werden und wie kann ihre
Reihenfolge eingehalten werden?

In den folgenden Abschnitt werden die drei Teilbereiche naher erldutert. Da eine praktische Losung dieser
Fragen jedoch aufgrund der Nutzung einer Simulation fiir die Datenerzeugung meist irrelevant war, werden
hier lediglich theoretischer Aspekte erldutert.

4.2.1 Ubertragungstechnologie

In Abschnitt 2.4.1 wurden bereits die Grundlagen zu verschiedenen Ubertragungstechnologien dargelegt.
Demnach kommen fiir die Umsetzung des Umgebungsinformationssystems vornehmlich 3GPP oder Wi-Fi 6
(IEEE 802.11ax) infrage. Das resultiert insbesondere aus den Anforderungen an die Bandbreite aufgrund der
groRen Menge an zu Ubertragenden Sensordaten. Wi-Fi 7 (IEEE 802.11be) ist daher fiir zuklinftige Anwen-
dungen ebenfalls denkbar, aktuell jedoch aufgrund der geringeren Verfligbarkeit von notwendigem
Equipment noch wenig verbreitet. Entscheidungsrelevant sind dartiber hinaus haufig der Aufwand zur Instal-
lation und Entwicklung einer Ubertragungsldsung, da hier hohe Kosten verursacht werden. Auch wenn die
Implementierung einer Wi-Fi-Umgebung im Detail aufwendig ist, so ist 3GPP 5G aufgrund technologischer
und regulatorischer Hiirden nach wie vor erheblich komplexer umzusetzen. Wie im Rahmen von Experten-
gesprachen bestatigt wurde, kommt daher im Bereich mobiler Roboter fast ausschlieRlich (IEEE 802.11ax)
zum Einsatz.

AulRerdem wurde darauf hingewiesen, dass bei der Implementierung einer Funkiibertragung aus technischer
Sicht vor allem geringe Latenz, groBe Abdeckung und der reibungslose Wechsel von Netzzugangspunkten
(Handover zwischen Access-Points) die groRten Herausforderungen darstellen. Diese Punkte sollten daher
bei der Wahl der Ubertragungstechnologie besonders beriicksichtigt werden.
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4.2.2 Sensordatensynchronisierung

Wie in Abschnitt 2.4.2 beschrieben, ist es notwendig, Sensordaten im Zuge der Fusion zu synchronisieren,
um Inkonsistenzen in der Modellbildung zu verhindern. Diese Anforderung wurde bei der simulativen Gene-
rierung der Sensordaten ebenfalls beriicksichtigt.

Fiir den zeitlichen Bezug wurde jeder Messung ein Zeitstempel angefiigt. Durch eine Erganzung um die lokale
Position des Sensors relativ zum Roboter-Koordinatensystem und einen dedizierten Lokalisierungssensor,
der das Roboterkoordinatensystem im globalen Koordinatensystem verortet, konnen die Sensordaten auch
raumlich in Relation gesetzt werden. Als Riickfallebene werden zusatzlich zu jeder Messung die globalen Ko-
ordinaten des zugehorigen Sensors erganzt. Das ist in der Realitdt nicht mit vertretbarem Aufwand durch-
fithrbar, erméglicht jedoch eine einfache Uberpriifung der Transformationen.

4.2.3 Queuing

Nach der Ubertragung erreichen die Sensordaten den Server in der Regel ungeordnet und werden kurzfristig
in einer sogenannten Queue gespeichert. Eine Queue ist ein Kurzzeitspeicher, der nach verschiedenen Prin-
zipien gefillt und entleert werden kann (vgl. Gumm et al. [60], S. 351-354).

Nach kurzem Zwischenspeichern in einer Queue werden die Daten durch Synchronisierungsmechanismen
geordnet und in korrekter Reihenfolge in eine neue Queue eingespeichert. Von dieser kdnnen sie dann an
die Modellgenerierung tibergeben werden. Auf diese Weise kénnen Datengenerierung und -libertragung von
der Weiterverarbeitung entkoppelt werden.

Abbildung 26 veranschaulicht den Prozess im Gesamtkontext. Auf der linken Seite werden Sensordaten durch
die Roboterflotte generiert. Diese werden anschlieBend an die erste Queue Ubergeben. Aufgrund verschie-
dener Einfllsse, wie z. B. unterschiedliche Verbindungsqualitdten, erreichen die Daten den Server in falscher
zeitlicher Reihenfolge (tn.1, ta+1, t). Nach Einspeichern in die erste Queue werden die Sensordaten sortiert (tn.
1, 1, tn+1) und in die ndchste Queue eingespeichert. Von dort gelangen Sie in korrekter Reihenfolge zum Um-

gebungsmodell.
Sortierung der Queue

| _ ;
S i | Queue Sortieren Queue | !
X ! |(unsortiert) (sortiert) | !
! i i
: W i > > i
1 . I t !
1 ! ‘ 1 1 i
1 I 1 ]
: : i tn-1 tn+1 tn tn-1 tn-1 tn tn+1 i
X . O mn : :

1

: 3 -

tn-1 tn n+1

Abbildung 26: Generierung der Sensordaten durch die Roboterflotte (links) und Ubertragung an die erste Queue; anschliefSend Sor-
tieren, erneutes Abspeichern und Ubergabe an Umgebungsmodell
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4.3 Statischer und dynamischer Layer

Das Lokalisieren von Hindernissen erfordert die Erfassung der Umgebung in einer Karte. Im Bereich der mo-
bilen Roboter haben sich in der Vergangenheit metrische Karten durchgesetzt, da diese eine verglichen mit
topologischen Ansatzen einfache Routenplanung erméglichen. Durch die Kombination einer statischen mit
einer dynamischen Karte kénnen beide so parametriert werden, dass sie unterschiedliche Umgebungsob-
jekte moglichst gut reprasentieren konnen. In Abschnitt 2.1.3 wird bereits eine Unterscheidung von Objekten
vorgenommen. Eine weitere Unterscheidung kann nach der Dynamik von Objekten erfolgen (vgl. Ab-
schnitt 3.1.3). Regale beispielsweise sind in der Regel fest verbaut und kénnen daher als statisch angesehen
werden. Menschen und Gabelstapler sind Gblicherweise ortsveranderlich und weisen daher eine Eigendyna-
mik auf. Sollen beide Gruppen sensorisch erfasst und in einem Modell reprasentiert werden, muss Ublicher-
weise mit unterschiedlichen Parametersatzen fir die Modellbildung gearbeitet werden.

Fir dieses Projekt wurde erst der in Abschnitt 0 beschriebene Grid-basierte Ansatz von Wolf und Sukhatame
[61] gewadhlt. AnschlieRend wurde der Kartierungsalgorithmus von Vandorpe et al. [62] implementiert, um
der ressourcenintensiven Grid-basierten Losung einen ressourcenschonenderen Ansatz entgegenzustellen.
Beide Algorithmen wurden im Rahmen des Projekts weiterentwickelt, um den Anwendungsfall besser abzu-
bilden.

4.3.1 Grid-basierter Ansatz

Um statische von dynamischen Objekten zu unterscheiden werden nach dem Ansatz von Wolf und Sukha-
tame [61] zwei separate Grid-Karten S und D gefiihrt. S reprasentiert alle statischen Elemente der Umgebung,
wahrend D die Belegungswahrscheinlichkeit dynamischer Hindernisse abbildet. Ein Hindernis wird als dyna-
misch eingestuft, wenn es sich in der Vergangenheit mindestens einmal gegeniiber dem letzten Zeitschritt
bewegt hat.

Da beide Karten unabhangig voneinander aktualisiert werden, bedeutet eine freie Zelle in S lediglich, dass
dort kein statisches Hindernis zu erwarten ist, dynamische Hindernisse aber dennoch vorhanden sein kon-
nen. Umgekehrt bedeutet eine freie Zelle in D nur die Abwesenheit dynamischer Hindernisse. Statische Hin-
dernisse konnen trotzdem auftreten.

Die Ubergeordneten Schritte des Kartierungs-Algorithmus sind in Abbildung 27 dargestellt:

1 | Ermittlung der Roboter-Position <
3
2 | Ermittlung des LIDAR Scans
3
3 | Transformation und Projektion der Scan-Punkte
3
4 | Update der Zellen der statischen Karte
3
5 | Update der Zellen der dynamischen Karte

Abbildung 27: Schritte des implementierten Grid-basierten Kartierungs-Algorithmus

Zunéachst muss die Position des Roboters ermittelt werden (Schritt 1). Da sich das kollektive Umgebungsin-
formationssystem nur mit der Modellbildung befasst, wird die Lokalisierung nicht betrachtet. Stattdessen

Seite 52 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N



INDUSTRIELLE \7 I_

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

wird angenommen, dass sich der Roboter selbststandig lokalisieren kann und dafiir nicht auf das Modell an-
gewiesen ist.

Anschliefend werden die LiDAR-Scans des Roboters erzeugt (Schritt 2). In Schritt 3 werden diese Punktwol-
ken in das globale Karten-Koordinatensystem transformiert und die einzelnen Punkte in die Karte projiziert.
Basierend darauf werden in Schritt 4 und 5 zuerst die statische Karte S und dann die dynamische Karte D
aktualisiert bevor der Prozess erneut gestartet wird.

Im Detail verlaufen die Schritte wie folgt.

Ermittlung der Roboterposition
Aus der Simulation sind die idealen Positionsdaten des Roboters bekannt. Da die Eigen-Lokalisierung im Rah-
men des Projekts nicht betrachtet wird, werden diese Idealdaten fiir die weiteren Berechnungen genutzt.

Ermittlung des LIDAR-Scans
Ebenfalls der Simulation entstammen die LiDAR-Scans. In Abschnitt 3.1.4 wird der Aufbau der Sensorik und
der Prozess der simulativen Sensordatengenerierung naher erlautert.

Transformation und Projektion der Scan-Punkte

Ziel dieses Schrittes ist es, die LiDAR-Scans der Roboter so zu prozessieren, dass sie fiir die Berechnung der
Belegungswahrscheinlichkeiten der Karten herangezogen werden kénnen. Dazu wird die Position des LiDAR-
Sensors und sukzessive jeder Scan-Punkt anhand der Roboter-Pose aus dem lokalen Roboter-Koordinaten-
system in das globale Karten-Koordinatensystem transformiert und in das Gitter projiziert. Mithilfe des Bre-
senham Algorithmus kénnen dann die Zellen bestimmt werden, die der Lichtstrahl vom Sensor bis zum Objekt
zuriickgelegt hat. Diese Zellen kénnen als frei angenommen werden, wahrend die Zelle des Scan-Punkts als
belegt markiert wird. Alle anderen Zellen bleiben unverandert. In Abbildung 28 ist der Prozess dargestellt.

Transformation Projektion Belegung

Abbildung 28: Schritte von der Transformation der Messung P ausgehend vom Koordinatensystem K, des LiDARs in globale Koordli-
naten (links) (iber die Projektion ins Gitter (mittig) bis zur Belegung des Gitters (rechts)

Update der Zellen der statischen Karte

Ziel ist, fiir jeden Zeitschritt t aus den vorherigen Beobachtungen P(St|o? ...0%) den aktuellen Zustand S*

der statischen Karte zu bestimmen. Da sich statische Hindernisse nie Uber die Zeit andern, konnen diese

durch einen Vergleich mit dem letzten Zeitschritt St~ von dynamischen Hindernissen unterschieden wer-

den. Damit muss insgesamt P(S¢|o! ... 0%, St™1) bestimmt werden.

Dafiir wird folgende Gleichung angewendet:

P(St|o? ...ot, St1) P(St1) P(S|ot, St1)
log T ooy | =108\ -1y | T log Tt ct-1
1-P(Siol ..ol st D) 1—P(SED) 1_P(Stlof st
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In [61] ist die Herleitung im Detail erldutert. Zu erwahnen ist, dass die Log-Odds-Form ausgenutzt wurde, um
numerischen Instabilitaten bei Wahrscheinlichkeiten nahe Null oder Eins entgegenzuwirken. Damit sind die
Belegungswahrscheinlichkeiten der Karte P(S%) abhingig vom vorherigen Zustand der Karte P(St™1) und
dem sogenannten inversen Sensormodell P(S¢|o¢, St™1), das bestimmt, welchen Einfluss die Beobachtun-
gen im aktuellen Zeitschritt auf die Belegungswahrscheinlichkeiten haben.

Folgende Tabelle fasst die Auswirkungen des inversen Sensormodells auf den Zustand der statischen Karte

Zusammen:

Tabelle 8: Inverses Sensormodell fiir das Update der statischen Karte [61]

]P)(St—l) ot ]P)(St|0t,st_1)
Frei Frei J
Unbekannt Frei J
Belegt Frei N
Frei Belegt N
Unbekannt Belegt ™
Belegt Belegt ™

Die erste Spalte beschreibt den Zustand der statischen Karte im letzten Zeitschritt, die mittlere Spalte die
Information des Sensors aus der aktuellen Messung und die rechte Spalte zeigt den Einfluss des inversen
Sensormodells auf die aktuelle Karte. ,Frei” bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die Belegungswahr-
scheinlichkeit P(S¢™1) unter einem festgelegten Grenzwert liegt. ,Belegt” bedeutet entsprechend, dass die
Belegungswahrscheinlichkeit tiber einem festgelegten Grenzwert liegt. Unbekannt ist jeder Zustand zwischen
den Grenzwerten.

Wird durch den Sensor kein Hindernis erkannt (Zeile eins bis drei), wird die Wahrscheinlichkeit der jeweiligen
Zelle verringert (/). War die Zelle im letzten Zeitschritt in der Karte als frei markiert (Zeile vier), wird durch
den Sensor jedoch als belegt angezeigt, geht das Modell davon aus, dass es sich um ein dynamisches Objekt
handelt. Entsprechend wird die Wahrscheinlichkeit der statischen Karte durch das inverse Sensormodell ver-
ringert. Ist der Zustand einer Zelle unbekannt und der Sensor deutet auf eine belegte Zelle hin (Zeile fiinf),
wird so lange davon ausgegangen, dass es sich um ein statisches Hindernis handelt, bis es als bewegt erkannt
wird. Daher wird die Belegungswahrscheinlichkeit in diesem Fall durch das Modell erhéht (1). Auch wenn
die Annahme einer belegten Zell durch die Messung des Sensors bestatigt wird, erhoht sich deren Wahr-
scheinlichkeit (Zeile sechs).

Nach diesem Ansatz wiirden die Belegungswahrscheinlichkeiten unendlich wachsen bzw. schrumpfen. Um
eine ausreichende Berechnungseffizienz zu gewahrleisten, wurden daher die Grenzen auf
[1 — Pmax, pmax] = [1%' 99%] festgelegt.

Um die Werte des inversen Sensormodells fiir Erhéhung (1) und Reduzierung (|) der Belegungswahrschein-
lichkeit zu bestimmen, wurde ausgehend von einer Zelle mit unbekannter Belegungswahrscheinlichkeit die
Wabhrscheinlichkeitsanderung ermittelt, die zu einer Erreichung des Grenzwerts p;, 4 innerhalb von 60 Zeit-
schritten notwendig ist. D. h. wird ein Hindernis innerhalb von 60 aufeinanderfolgenden Zeitschritten als
statisch wahrgenommen, ist der Grenzwert p;;, 4, und damit die maximal mégliche Belegungswahrscheinlich-
keit erreicht. Die Werte ergeben sich zu:

1:0,519 J:0,481 in Log-Odds-Form.
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Update der Zellen der dynamischen Karte
Analog zur statischen Karte erfolgt das Update der dynamischen Karte nach der Gleichung:

P(Dt|o? ...0%, St71) P(Dt™1) P(Dt|ot,St1)
log 1 o | =108\ ——F% 7=~ | 108 t)|,t ct—1
1—-P(Dl|o"...0% S*71) 1-P(Dt 1) 1-P(D!o% S71)

Das inverse Sensormodell fiir die dynamische Karte ist wie folgt:

Tabelle 9: Inverses Sensormodell fiir das Update der dynamischen Karte [61]

]P)(St—l) ot ]P(Dt|0t,st_1)
Frei Frei NE
Unbekannt Frei NE
Belegt Frei N
Frei Belegt ™
Unbekannt Belegt N
Belegt Belegt N

Wie bei der statischen Karte wird auch im dynamischen Fall unabhangig vom Zustand der statischen Karte
aus dem vorherigen Zeitschritt bei einer Sensormessung, die ,Frei“ anzeigt (Zeilen eins bis drei), die Bele-
gungswahrscheinlichkeit der dynamischen Karte reduziert (J,). Ist jedoch die Zelle als ,,Frei” markiert und die
Messung indiziert eine Belegung (Zeile vier), erhoht das inverse Sensormodell die Belegungswahrscheinlich-
keit der dynamischen Karte (1"). In diesem Fall wird davon ausgegangen, dass es sich um ein dynamisches
Hindernis handelt. Bei unbekanntem oder belegtem Zustand der statischen Karte wird bei einer Messung,
die einen belegten Zustand anzeigt (Zeilen finf und sechs), die Belegungswahrscheinlichkeit der dynami-
schen Karte reduziert. Im ersten Fall kann keine Aussage lber den Hindernistyp getroffen werden und im
zweiten Fall wird von einem statischen Hindernis ausgegangen, solange keine Bewegung wahrgenommen

wird.

Ebenfalls analog zum statischen Fall ergeben sich unter der Annahme von fiinf Zeitschritten, die sich ein Hin-
dernis in einer freien Zelle befinden muss, bevor es als dynamisches Objekt eingestuft wird, folgende Werte
flir das inverse Sensormodell:

M:0,751 J:0,385 in Log-Odds-Form.

In Abbildung 29 ist ein beispielhaftes Ergebnis dargestellt. Wieder sind Zellen mit einer hohen Belegungs-
wahrscheinlichkeit dunkel dargestellt, wahrend helle Zellen als frei betrachtet werden. Es ist deutlich erkenn-
bar, dass statische Hindernisse als dunkle Umrandung mit grauer Fillung in der statischen Karte dargestellt
werden, da keine Aussagen lber den Zustand innerhalb der Hindernisse getroffen werden kann (statisch wie
dynamisch). In der dynamischen Karte sind zusatzlich zwei bewegte Hindernisse sichtbar (nachtraglich blau
markiert). Es handelt sich um einen Gabelstapler (oben) und einen Roboter (unten), die den Fahrweg des
aufnehmenden Roboters kreuzen. Durch die Reflektionslinie, die sich mit der Zeit durch die Bewegung andert
und die Tragheit der Bildung der Karte (finf notwendige Zeitschritte), erzeugen dynamische Objekte in der
Karte immer eine Art Schleppe aus mehreren Linien.

Seite 55 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N



INDUSTRIELLE \7 I_

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

=8 2

SRR T ShwamsEmiy hotetrt SWANELTEENSE Soumemmomace - ]
L Sty
WV RAMRSR IERSSIIEEEER { WIRIINE NN InIAEEIIEaT:

e it o gy W R
URKANEAAR EmE

wahe e e n el s . . N
avenuwensimy  Vmmweness o e

Statische Karte Dynamische Karte

Abbildung 29: Beispielergebnis des Grid-basierten Ansatzes aus einer Simulation; Statische Karte (links) und dynamische Karte
(rechts); blau umrandet sind dynamische Objekte

4.3.2 Kartierung mittels geometrischer Primitive

Wie bereits in Abschnitt 2.2.1 erwdhnt, haben Grid-basierte Ansatze den Nachteil eines verglichen mit topo-
logischen Anséatzen hohen Speicherbedarfs, da unabhangig von der tatsdchlichen Komplexitat der Umgebung
immer eine gleichmaRige Auflésung beibehalten werden muss. Damit steigt der bendtigte Speicherplatz mit
der GroRe der Umgebung. AuRerdem sind fiir das Verfolgen von Objekten immer noch weitere Prozess-
schritte erforderlich, die belegte Zellen zusammenfassen und semantische Konsistenz tiber mehrere Zeit-
schritte herstellen (Welche Zellen gehdren zu einem Objekt und in welche Richtung bewegt es sich?).

Es gibt verschiedene alternative Lésungsanséatze, diesen Herausforderungen zu begegnen. Einer davon ba-
siert auf einer Reduzierung der Komplexitdt mithilfe geometrischer Primitive (Linien und Kreise) nach
Vandorpe et al. [62]. Diese brauchen nur dann Speicherplatz, wenn ein Hindernis erkannt wird. AuBerdem
kénnen sie direkt dynamischen Objekten zugeordnet werden.

Im Folgenden wird zunachst der Ansatz nach Vandorpe et al. [62] beschrieben und anschlieBend um eine
Optimierung fir dynamische Objekte erweitert.

Der Ablauf ist wie folgt:

| Ermittlung der Roboter-Position ]4—

| Ermittiung des LiDAR Scans

| Transformation der Scan-Punkte

| Ermittlung der Kovarianzmatrizen

| Zuordnung zu bestehenden Primitiven

1
v
2
v
3
v
4 | Extraktion neuer Primitive
3
5
v
6
v
7

| Loschen veralteter Primitive ]—

Abbildung 30: Schritte der hier implementierten Kartierung mit geometrischen Primitiven

Die ersten beiden Schritte verlaufen identisch zum Grid-basierten-Ansatz (vgl. 4.3.1). Schritt drei erfordert
zusatzlich die Bestimmung einer Kovarianzmatrix fiir jeden einzelnen Scan-Punkt, um die Unsicherheiten der
Messung abbilden zu kénnen. In Schritt vier werden basierend auf den transformierten Punktwolken neue
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Primitive ermittelt, zu denen dann in Schritt finf jeweils eine Kovarianzmatrix ermittelt wird. Anschliefend
kénnen die neuen Primitive mit bereits in der Karte bestehenden Primitiven verglichen werden. Ist eine aus-
reichende Ubereinstimmung vorhanden, wird angenommen, dass es sich um dasselbe Hindernis handelt und
die Primitive werden kombiniert. Andernfalls wird ein neues Hindernis als Primitiv abgespeichert. Zuletzt
werden in Schritt sieben veraltete Primitive geloscht. Das betrifft Primitive, die innerhalb des vom Sensor als
frei ermittelten Bereichs liegen.

Transformation der Scan-Punkte
Wie beim Grid-basierten Ansatz werden die einzelnen Scan-Punkte S mithilfe der Vorschrift X,, = f(X,, S)

in das globale Koordinatensystem transformiert, wobei X,. die Pose des Roboters beschreibt.

AnschlieRend wird fir jeden Punkt X, die Kovarianzmatrix C,, ermittelt, die dessen Unsicherheit beschreibt.
Zur Bestimmung von C,, ist die Unsicherheit Cy, der Roboterpose X, (aus der Lokalisierung) und die Unsi-
cherheit zu jedem Punkt X, notwendig. Letztere wird durch die Kovarianzmatrix € abgebildet:

Opr 0]

Cs = 0 o4

Da die Elemente nicht korrelieren, handelt es sich um eine Diagonalmatrix.

Damit kann fir jeden Scan-Punkt die Unsicherheit in Form der Kovarianzmatrix C,, ermittelt werden zu:
C, = FCy, FT + GC;G™

mit F als Jacobi-Matrix von f nach X,. und G als Jakobi-Matrix von f zu §.

Extraktion neuer Primitive

Fiir jeden LiDAR-Scan werden die neuen Punkte der Punktwolke zu geometrischen Primitiven zusammenge-
fasst. Der Ansatz beschrankt sich bei der Form der Primitive auf Linien und Kreise. Der Algorithmus versucht
erst Linien zu bilden. Liegen die Scan-Punkte jedoch zu nah beieinander (z. B. bei einem Stuhlbein), wiirde
dies in sehr kurzen Linien resultieren. In diesem Fall wird daher aus den Punkten ein Kreis gebildet.

Fir die Entscheidung, ob der ndchste Scan-Punkt X, ; = (Xp, ¥p,;) zur aktuell entstehenden Linie gehért,

gelten folgende Regeln:

1. Die Distanz des Punkts X, ; zum zuletzt zur Linie hinzugefligten Punkt X, ;_; ist kleiner als der Grenz-
wert deripp.
Die Distanz von X, ; zur Linie darf den Grenzwert d,;; nicht Uberschreiten.

3. Die Winkelabweichung Aa zwischen dem gemessenen Winkel a; des neuen Punkts X;,; und dem

Winkel ;_; des vorherigen Punkts X, ;_; darf den Grenzwert a,,;; hicht Gberschreiten.

Wird eine der Vorschriften verletzt, wird die Extraktion der Linie unter der Voraussetzung abgeschlossen,
dass die Linie lang genug ist (> lL,;,;,) und genug Punkte (> Ip,,;,,) aufweist.

Andernfalls wird versucht einen Kreis zu generieren. Einzige Bedingung fiir das Hinzufligen eines neuen
Punkts X, ; zu einem aktuell entstehenden Kreis ist, dass die Distanz von X, ; zum Zentrum des Kreises unter
dem Grenzwert d.,;; liegen muss. Wird dieses Kriterium nicht erfillt und liegt die Anzahl der Punkte des
Kreises unter dem Grenzwert cp,i, , Wird die Generierung abgebrochen.

Linien werden schlussendlich wie in Abbildung 31 dargestellt Gber die Parameter p, 6 und die Endpunkte
(xp, ¥p) und (x,,y.) definiert. Dazu wird nach jedem neu zur Linie hinzugefligten Punkt (s. o) eine lineare
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Regression angewendet und nach Abschluss des Prozesses die Linie in eine Gerade, definiert Gber p und 6,
umgewandelt. AbschlieBend wird das Liniensegment lber Projektion des ersten und letzten der Gerade zu-
geordneten Punkts bestimmt.

y 4 X, Y, y 4

Liniensegment X, y

Xe’ ye

&t ‘ ‘

X X

Abbildung 31: Links - Definition eines Liniensegments iber die Parameter p, 6 und die Endpunkte (x;,,y;) und (x,,V.);
Rechts - Definition eines Kreises iiber den Radius R und das Zentrum (x., y,); nach [62]

Kreise werden wie in Abbildung 31 gezeigt liber das Kreiszentrum (x., y.) und den Radius R defniert.

Ermittlung der Kovarianzmatrizen
Abgeleitet von den Kovarianzen der Einzelpunkte werden auch fiir die Linien Kovarianzen fiir die spatere
Zuordnung zu bestehenden Linien berechnet.

Die Berechnung erfolgt in zwei Schritten:

1. Auf Basis der linearen Regression wird die Kovarianzmatrix C,, der ermittelt.
2. Fir die Form, beschrieben durch p und 6, kann daraus die Kovarianzmatrix C; abgeleitet werden.

Die Unsicherheit in den Kreisen wird durch die Varianzen der Koordinaten des Kreismittelpunkts o, und o,

abgebildet. Der Radius ergibt sich zu R = ’0,? + 05 .

Zuordnung zu bestehenden Primitiven

Bei der Zuordnung der in den Schritten zuvor generierten Primitive zu bereits in der Karte vorhandenen Pri-
mitiven kénnen zwei Félle auftreten. Entweder es gibt eine Ubereinstimmung mit einem vorhandenen Primi-
tiv. Dann werden diese kombiniert, um die Genauigkeit der Karte zu erhéhen. Oder es gibt keine Uberein-
stimmung und das neue Primitiv wird ohne Korrektur in die Karte ilbernommen.

Die Ubereinstimmung von Linien wird zunéchst tiber Grenzwerte fiir Winkeldifferenz und Distanz ermittelt.
Liegen die Linien hier nah genug beieinander, wird eine normalisierte Distanz zwischen den Kovarianzmatri-
zen von neuer und vorhandener Linie gebildet. Der Grenzwert wird so gewahlt, dass die Chance auf zusam-
mengehdrige Linien, die einander nicht zugeordnet werden, kleiner oder gleich 10% ist. Zuletzt wird tber-
priift, ob der Unterschied zwischen den Distanzen zwischen den Endpunkten der Linien unter dem Grenzwert
dericn liegt.

Wird eine Ubereinstimmung ermittelt, werden Position und Kovarianzmatrix der vorhandenen Linie {ber ei-
nen statischen Kalman-Filter aktualisiert. Die Endpunkte werden bestimmt, indem die Endpunkte der neuen
Linie auf die aktualisierte Linie projiziert werden. Die projizierten Punkte ersetzen die alten Endpunkte, wenn
die Linie dadurch langer wird.
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Fir Kreise muss fir eine Zuordnung der Abstand der Mittelpunkte lediglich unter dem Grenzwert d  jtcc
liegen. Im Falle der Zuordnung werden aktualisierter Mittelpunkt und Radius tber die Mittelung von neuem
und vorhandenem Kreis gebildet.

Léschen veralteter Primitive

Um die Karte auch bei sich verandernder Umwelt stets aktuell zu halten, miissen veraltete Primitive gel6scht
werden kénnen. Dafiir wurde im Ansatz von [62] eine , Loschform” entwickelt. Diese Loschform |6scht alle
Teile der Primitive, die mit der Form Uberlappen. Ausgehend vom Sensor wird die Form (iber jede neue Linie
gebildet (s. Abbildung 32).

/ Loschform
A %o Vo
t‘Qj':7\8ensorposition

Abbildung 32: Konstruktion der L6schform ausgehend vom Sensor (ber die Endpunkte jeder Linie

X

Erweiterungen zur Abbildung dynamischer Objekte und Verbesserung der Loschform

Der Ansatz von Vandorpe et al. [62] ist nur fiir statische Objekte ausgelegt. Dynamische Objekte erzeugen
aufgrund der formalisierten Beschreibung der Primitive immer mehrere Linien hintereinander wie eine
Schleppe. Durch eine Erweiterung der Zustandsvektoren und Kovarianzmatrizen um Geschwindigkeiten kén-
nen zusatzlich Positionsanderungen pradiziert werden.

Linien werden dann durch (p,H,p‘,é) und Kreise durch (x., ., X, y.) beschrieben. Die Kovarianzmatrizen

werden um die entsprechenden Eintrage erweitert.

Das ermoglicht im Aktualisierungsschritt anstelle des statische Kalman-Filters einen klassischen Kalman-Filter
anzuwenden und damit in der Karte vorhandene Primitive vor der Zuordnung in den aktuellen Zeitschritt zu
pradizieren. Im Ergebnis unterbindet dies die Bildung der beschriebenen Schleppen.

Ein weiterer Punkt fiir Optimierung betrifft die Erzeugung der Loschform. Der urspriinglich von Vandorpe et
al. vorgeschlagen Ansatz bedeutet einen hohen Effizienzverlust, da die Form fiir jede Linie einzeln erzeugt
und angewendet wird. Ausgehend von der Lidar-Punktwolke wird daher die Léschform global erstellt. Ahnlich
wie bei der Grid-basierten Karte wird davon ausgegangen, dass zwischen Sensor und erkanntem Hindernis
kein Hindernis liegen kann. Aus der AuRenkontur der Punktwolke kann daher direkt die Léschform abgeleitet
werden. Um die Komplexitat der Form zu reduzieren, wird zuvor jedoch die Anzahl der Punkte entfernt und
zur Vermeidung von Ambiguitaten beim Ldschen von Linien werden mithilfe des Douglas-Peucker-Algorith-
mus fluchtende Punkte entfernt.

In Abbildung 33 wird ein beispielhaftes Ergebnis der Kartierung mit geometrischen Primitiven angewendet
auf Daten aus der Simulation gezeigt. Die Karte ist zum aufgenommenen Zeitpunkt noch im Aufbau begriffen.
Bereits zu diesem Zeitpunkt kénnen jedoch schon die Konturen der Anlagen deutlich erkannt werden. Au-
Rerdem ist im unteren Bereich beim Roboter der sich bewegende Gabelstapler gut in der Karte zu erkennen.
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Aufgrund der nicht ausschlieBlich frontalen Annaherung des Gabelstaplers in Richtung Sensor ist eine leichte
Schleppenbildung zu beobachten.

Abbildung 33: Kartierung mit geometrischen Primitiven mit aufzeichnenden Robotern in blau (links),
Simulation zum Vergleich (rechts)

4.4 Semantischer Layer

Derzeit verlassen sich mobile Roboter fiir die Navigation auf eine statische Karte und fir die Kollisionsver-
meidung auf Sicherheitsfelder der LiDAR-Sensoren. Wird ein Schutzfeld verletzt, bremst der Roboter schritt-
weise ab und bleibt dann ganz stehen [22, S. 226]. Daher sind komplexere auf die Situation und die Art des
Hindernisses abgestimmte Ausweichmandver nicht moglich.

Mit dem beschriebenen statischen und dynamischen Layer allein kdnnen Hindernisse zwar erkannt werden,
es ist jedoch nicht moglich zu bestimmen, um welches Art Hindernis es sich handelt und welche weiteren
Eigenschaften es zusatzlich zur aktuellen Dynamik besitzt. Um daher weitere Funktionen, wie z. B. situations-
abhangige Ausweichmanover oder eine von vornherein effizientere Routenplanung, zu ermdglichen, miissen
semantische Informationen in der Karte verankert werden (vgl. 2.2.4).

Ziel des semantischen Layers ist, die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Karten um erkannte Objekte zu
erweitern. Dazu missen zunadchst Objekte detektiert, also klassifiziert und lokalisiert, und dann deren Posi-
tion in das globale Koordinatensystem transformiert werden. Dazu wird im Kamera-Bild mittels eines Deep-
Learning-Modells eine Objektdetektion durchgefiihrt. Die Positionsschatzung der Objekte wird dann mithilfe
einer ebenfalls Deep-Learning-basierten semantischen Segmentierung optimiert.

Darliber hinaus soll der durch den Roboter befahrbare Bereich in der Karte angezeigt werden kénnen. Mit-
hilfe der semantischen Segmentierung wird dazu das mogliche Areal bestimmt und in globale Koordinaten
transformiert.

Daneben sind eine Vielzahl weiterer Funktionen vorstellbar, wie z. B. die Erfassung der Verbindungsstarke
oder die Qualitat des Bodens, die jedoch iber den Rahmen des Projekts hinausgehen und daher nicht naher
untersucht wurden.
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4.4.1 Abbildung von Objekten im semantischen Layer

Das Abbilden von Objekten im semantischen Layer umfasst die zwei Schritte Klassifizieren und Lokalisieren.
Erst wird bestimmt, um welche Klasse es sich bei einem bestimmten Objekt handelt, dann kann das potenzi-
elle Objekt in der Karte verankert werden.

Da die Informationsdichte der aktuell {iblichen 2D-LiDAR-Sensoren in der Regel nicht fiir eine Objekt-Klassi-
fizierung ausreicht, werden fiir den hier beschriebenen Ansatz 2D-RGB-Kameras eingesetzt. Fiir die Feinpo-
sitionierung wird spéater zusatzlich auf Tiefen-Kameras zuriickgegriffen.

Nachfolgend wird beschrieben, wie aus den Bildern der 2D-RGB-Kamera erst Objektklassen und In-Bild-Posi-
tionen extrahiert werden und wie diese dann anschlieRend in globale Koordinaten transformiert werden.

Objektdetektion mit Yolov11
Die Grundlagen zur Objektdetektion mittels Deep-Learning wurden bereits in Abschnitt 2.3.2 erldutert. Fiir

Ill

dieses Projekt wurde Yolov11 in der Version ,|“ als Objektdetektions-Algorithmus mit folgenden Parametern

gewadhlt:

- BildgroRe: 1280 x 720 px
- Batch-Size: 8
- Epochen: 100

Die Bild-GroRe entspricht der nativen Auflosung des in der Simulation berechneten Kamerabildes; die Batch-
Size wird durch den Speicher der Grafikkarte auf maximal 8 limitiert. Vortests haben ergeben, dass der Algo-
rithmus meist innerhalb von 100 Trainings-Epochen konvergiert. Findet dann keine Konvergenz statt, muss
das Training mit anderen Parametern wiederholt werden.

Flr das Training wird dem Algorithmus das 2D-RGB-Bild einer Roboter-fixierten Kamera Gibergeben. Daraus
wird eine Liste mit Bounding-Boxen und Klassen bestimmt. Damit ist sowohl die Position von Objekten in
Bild-Koordinaten als auch die jeweilige Klasse des Objekts, das durch die Bounding-Box umgrenzt wird (vgl.
Abbildung 34), bekannt.

allet 0.0 Mn—_.

'r'omhg “Hater _shutter 0.95 . stillage’0:89

B | B o cilet 0.97)

Abbildung 34: Beispielergebnis der Objektdetektion; Bounding-Boxen in verschiedenen Farben fiir verschiedene Objekte (bspw. Roll-
tore in lila)

Der Algorithmus erreicht folgende Werte:

- MAPsg: 96,80 %
- mAP50.95: 89,07 %

Vergleicht man die Werte mit den auf dem COCO-Datensatz erreichbaren Werten (54,5% mAPsq.9s flr die
groRte Version ,x“) [63], so fallen sie signifikant hoher aus. Das ist unter anderem dadurch erklarbar, dass
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die simulierten Bilder erheblich weniger Varianz aufweisen und damit fiir den Algorithmus besser zu erken-
nen sind. Auch reale Effekte, wie Sensorrauschen, entfallen und erleichtern damit die Erkennbarkeit. Mog-
licherweise tragt auch fehlende Generalisierung zu dem Ergebnis bei. Grundsatzlich ist dieser Effekt als un-
erwiinscht einzustufen, da die Ubertragbarkeit auf andere Daten verloren geht. Hier handelt es sich jedoch
nur um einen Proof of Concept fiir das Gesamtsystem, weshalb fehlende Generalisierung toleriert werden
kann.

Transformation in globale Koordinaten mittels semantischer Segmentierung und Tiefen-Bildern

AnschlieSend wird mittels des DeeplLabv3+-Algorithmus das Bild semantisch segmentiert. Ausgang ist wieder
das 2D-RGB-Bild der Roboter-fixierten Kamera. Das Ergebnis ist eine Segmentierungsmaske, die die einzelnen
Objekt-Klassen unterscheidet (vgl. Abbildung 35).

Abbildung 35: Beispielergebnis semantische Segmentierung; Klasse in verschiedenen Farben (Sdulen bspw. pink)
Folgende Parameter wurden gewahlt:

- Backbone: ResNet-50
- Batch-Size: 8
- Epochen: 15

Damit wurden folgendes Ergebnis erreicht:

- Mean loU: 97,99 %
- Overall Accuracy: 95,23 %
- Mean Accuracy: 87,50 %

Auf dem PASCAL VOC 2012 Testset erreicht DeeplLabv3+ Mean-loU-Werte von bis zu 89,0 %. Auch hier sind
die hohen auf den Simulationsdaten erreichten Werte durch die einfache Struktur der Daten und eine mog-
licherweise zu geringe Generalisierung zu erklaren.

Durch eine Kombination von Bounding-Boxen mit Segmentierung und Tiefen-Bild kann nun die Distanz von
einzelnen Objekten bestimmt werden. Die vorangestellte Objektdetektion ermdglicht hier zusatzlich das Un-
terscheiden von einzelnen Objektinstanzen, was bei reiner semantischer Segmentierung nicht moglich ware.

Fiir die Distanzschatzung wird jede Bounding-Box mit dem passenden Ausschnitt der Segmentierungsmaske
verglichen. Die Pixel im Ausschnitt, die derselben Klasse wie der der Bounding-Box entsprechen, werden dann
Uber das Bild der Tiefen-Kamera gelegt. Durch eine Mittelung der entsprechenden Pixel im Tiefenbild kann
so die Distanz geschatzt werden. Das ist fir kleine Objekte hinreichend genau. Zu beachten ist auch, dass bei
dieser Methode eine sehr genaue Kalibrierung von 2D-RGB- und Tiefen-Kamera gegeben sein muss. Durch
die Verwendung der simulierten Daten entfillt die Kalibrierung. In einer spateren Version soll durch eine
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Erweiterung des Neuronalen Netzes die Distanzbestimmung lber die Tiefen-Kamera direkt tiber die Segmen-
tierung im 2D-RGB-Bild erfolgen.

Nachdem die Objekte in der Bildebene mit zugehdriger Distanz bestimmt wurden, missen diese Werte in
globale Koordinaten transformiert werden, um in der Karte dargestellt werden zu kénnen. Dabei wird nur
das Zentrum des jeweiligen Objekts betrachtet.

In Anbetracht der begrenzten Projektlaufzeit wurde der Schwerpunkt im Laufe der Bearbeitung jedoch auf
die anderen Projektbestandteile gelegt. Auch wenn die Transformation der Objektposen in globale Koordi-
naten fir den Gesamtansatz notwendig ist, so sind fir die Erbringung des Proof of Concept Kartenbildung
und Objektdetektion bzw. semantische Segmentierung relevanter. Um daher eine gute Qualitdt der anderen
Module zu gewahrleisten, wurde auf eine Implementierung der Transformation verzichtet.

In Abbildung 36 ist der gesamte Prozess dargestellt.

2D-RGB-Bild Objektdetektion Semantische Segmentierung

, Uberlagerung mit Tiefen-Bild
Transformation und Objektdistanz

Abbildung 36: Prozess der Objektdistanzschéitzung ausgehend vom 2D-RGB-Bild (links) iber die Schritte Objektdetektion,
semantsiche Segmentierung und Ermittlung der Objektdistanz mittels Tiefen-Bilder und Transformation in globale Koordinaten zu
Objekten dargestellt in der Karte (mittig, unten)

4.4.2 Erkennung des befahrbaren Bereichs

Aufbauend auf der bereits vorgestellten semantischen Segmentierung soll zuséatzlich eine Kennzeichnung des
flr mobile Roboter befahrbaren Bereichs in der Karte erfolgen. Zur Bestimmung des befahrbaren Bereichs
wird die Klasse ,Boden” herangezogen. Die innerhalb der Klasse liegenden segmentierten Pixel werden dafiir
in globale Koordinaten transformiert und in den statischen und dynamischen Layer Ubertragen.

Im Gegensatz zu einer reinen Freiraumerkennung wie bei der Kartierung, kénnen hier weitere Umgebungs-
merkmale bericksichtigt werden. Beispielsweise kann der Bereich unter Regalen frei sein und prinzipiell be-
fahren werden. Bei der Routenplanung sollte dieser Bereich dennoch gemieden werden.

AuBerdem ware eine Prazisierung Uber Markierungen am Boden in der Klasse ,Decal floor” denkbar.
Dadurch koénnten bestimmte Bereiche durch Anbringen von Bodenmarkierungen ausgeschlossen werden,
ohne dass diese vorab handisch in die Karte eingetragen werden mussen.

Da es sich um eine Zusatzfunktion handelt, die fir den reinen Proof of Concept nicht notwendig ist, wurden
die anderen Projektteile priorisiert.
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4.5 Fusion und Visualisierung

Zuletzt werden die einzelnen Bestandteile zusammengefiigt:

befahrbarer
Bereich

Gabel-
stapler

@ Menschen

Statisch Dynamisch Simulation

Abbildung 37: Mock-Up der Fusion der einzelnen Bestandteile zu einem einheitlichen Modell der Umgebung; Statische und dynami-
sche Karte links/mittig; Objekte werden je nach Klasse durch Pfeile in anderer Farbe dargestellt (Beispiel: Gabelstapler, Menschen);
durch mobile Roboter befahrbarer Bereich in hellblau; zum Vergleich: Simulation (rechts)

Die zusatzlichen semantischen Informationen werden entsprechend ihrer Dynamik in statische oder dynami-
sche Karte Ubertragen. Dadurch liegt ein einheitliches Modell vor, das die Umgebung reprasentiert und von

allen Robotern aktualisiert werden kann.

Bei der Darstellung der Objekte in der Karte handelt es sich zum Zeitpunkt des Berichts nur um ein Mock-Up,
da der letzte Schritt der Transformation von erkannten Objekten in globale Koordinaten aufgrund der Pro-

jektprioritdaten nicht umgesetzt wurde.
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5 Fazit und Ausblick

Ziel des Forschungsprojekts KolUmBot war die prototypische Entwicklung eines kollektiv erstellten und les-
baren Umgebungsmodells fliir mobile Roboter. Dazu wurde das Gesamtsystem in die Funktionsmodule Da-
tengenerierung, Datentransfer, statischer / dynamischer Layer, semantischer Layer, Fusion und Visualisie-
rung aufgeteilt.

Insbesondere der Bereich Datengenerierung beinhaltete unvorhergesehene Herausforderungen und fiel da-
her im Vergleich zur urspriinglichen Planung erheblich umfangreicher aus. Nachdem die Sensordaten umge-
bungserfassender Sensoren mobiler Roboter in der Regel nicht ohne weiteres verfligbar sind, mussten diese
fiir die weitere Entwicklung zunachst simulativ erzeugt werden. Griinde dafiir sind z. B. der rechtliche Rah-
men beim Datenschutz oder unklare Eigentums- bzw. Nutzungsrechte zwischen Roboterhersteller und -nut-
zer.

Nach einer Ziel- und Anforderungsdefinition wurde zunachst eine geeignete Simulationsumgebung gesucht.
Auf Basis der ermittelten Anforderungen fiel die Wahl auf die Game-Engine Unity, da diese einen guten Kom-
promiss aus Flexibilitdt und durch verschiedene Erweiterungen bereits vorimplementierten Bausteinen fiir
die Simulation von Sensordaten bietet. In Unity wurde dann ein flir die Anwendung moglichst vielseitig nutz-
bares Modell aufgebaut. Dazu wurde eine Umgebung entwickelt, die viele gdngige Bestandteile einer Logis-
tik- und Industrieumgebung enthalt. Diese wurden anhand von Expertenwissen und Literaturrecherche er-
mittelt. AufBerdem wurde ein Robotermodell entworfen, das real eingesetzten Robotern mdglichst
nahekommen soll. Die Wahl fiel daher auf die Bauform des Unterfahr-Roboters, wobei Dimensionen und
Sensorauswahl bzw. -positionierung auf Basis einer umfassenden Marktrecherche ermittelt wurden. Wichtig
war dabei, dass nicht nur aktuell gdngige Sensoren abgebildet wurden (z. B. 2D-LiDAR), sondern auch derzeit
noch wenig verbreitete, aber zukiinftig relevante Sensoren, wie beispielsweise 2D-RGB-Kamera. Damit soll
die Zukunftsfahigkeit der Daten, aber auch der darauf aufbauenden Algorithmen sichergestellt werden. Um
die Daten fir die Algorithmen-Entwicklung nutzbar zu machen, wurde ein automatisiertes Labeling imple-
mentiert, das die Erstellung eines Datensets inklusive Ground-Truth fiir Supervised-Learning-Algorithmen er-
moglicht. Hierbei zeigte sich, dass sich durch verschiedene Optimierungen die mit dem Datenset erzielbaren
Ergebnisse noch weiter verbessern lieBen. Daher wurden gezielt MalRlnahmen ergriffen, um bspw. die Ver-
teilung der auftretenden Klassen zu homogenisieren. Aufgrund der geringen Performance der gleichzeitigen
Simulation mehrerer Roboter wurde auf eine Echtzeit-Schnittstelle verzichtet.

Durch die Simulationsdaten war eine tiefergehende praktische Betrachtung der Dateniibertragung und deren
Mechanismen nicht mehr erforderlich. Daher wurde die Umsetzbarkeit vornehmlich theoretisch betrachtet.
Die drei Teilbereiche Ubertragungstechnologie, Synchronisierung, Queuing wurden als besonders kritisch
eingestuft und daher ndher untersucht. Dabei wurde festgestellt, dass sich fir die grolle Menge der zu Gber-
tragenden Umgebungsdaten in Kombination mit der erforderlichen Reichweite 3GPP 5G und Wi-Fi 6 (IEEE
802.11ax) eignen. Damit die Daten in das Modell in der richtigen Reihenfolge eingespeist werden, miissen
sie bei Ankunft auf dem Server nach Zeit und Ort synchronisiert werden. Andernfalls konnen Inkonsistenzen
auftreten. Flr das notwendige Zwischenspeichern der Daten sollte ein Queuing-System eingesetzt werden.

Auf Basis der generierten Daten wurde dann ein Funktionsmodell fir das kollektive Umgebungsinformati-
onssystem entwickelt. Fur statischen und dynamischen Layer wurden zwei potenzielle Algorithmen naher
untersucht. Der erste basiert auf einem Occupancy-Grid, speichert also fir jede Gitterzelle einen Wahrschein-
lichkeitswert. Im Unterschied zu gangigen Verfahren, werden beim gewahlten Ansatz zwei Karten gleichzeitig
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geflihrt, wovon eine fir statische Objekte und eine fiir dynamische Objekte optimiert ist. Diese Form der
Umgebungsreprasentation erfordert die Speicherung grolRe Datenmengen und haufige Aktualisierungen bei
neuen Messungen. Um diesen Herausforderungen zu begegnen, wurde ein zweiter Ansatz untersucht, der
die Umgebung liber geometrische Primitive (Linien und Kreise) abbildet. Dafiir missen nicht mehr alle Git-
terzellen gespeichert und aktualisiert werden, was die Performanz erhéhen kann.

Da metrische Informationen allein kein umfassendes Bild der Umgebung ermdglichen, wurde ein semanti-
scher Layer eingefiihrt. Dieser enthalt vornehmlich Informationen zu Objektklassen. Wird beispielsweise ein
Gabelstapler identifiziert, wird diese Information in dem darunterliegenden dynamischen Layer verankert,
um z. B. die Pfadplanung unter Berlicksichtigung dieser Zusatzinformation zu optimieren. Die Detektion von
Objekten wird mittels des Deep-Learning-Algorithmus YOLO11 auf simulierten Kamerabildern durchgefiihrt.
Die guten Ergebnisse der Detektion machen den Einsatz dieser Technik vielversprechend. AnschlieRend
wurde mittels des Deeplabv3+-Algorithmus eine pixelweise semantische Segmentierung durchgefihrt. In
Kombination mit Bildern der Tiefen-Kamera kann so eine gute Schatzung der Distanz von Objekten erfolgen.
Nach einer Transformation aus der Bild-Ebene zusammen mit der Distanzschatzung in globale Koordinaten
kénnen die Objekte in den statischen und dynamischen Layer (ibertragen und fiir nachfolgende Prozesse
genutzt werden. Die Transformation wurde bis zum Ende der Projektlaufzeit nicht umgesetzt und daher nur
als Mock-Up gezeigt. Bei der Bewertung der Ergebnisse sollte auBerdem beriicksichtigt werden, dass alle
zugrunde liegenden Daten simuliert sind. Eine Ubertragbarkeit auf Realdaten ist daher nicht ohne zusétzli-
chen Aufwand moglich.

Insgesamt wurde das kollektive Umgebungsinformationssystem fiir mobile Roboter prototypisch umgesetzt.
Eine Evaluation erfolgte nur auf Basis simulierter Daten nicht jedoch im produktiven Einsatz.

5.1 Abgleich von Zielen / Anforderungen mit den Ergebnissen

Ein Abgleich der eingangs aufgestellten Ziele und Anforderungen mit den erreichten Projektergebnissen
zeigt eine Uberwiegende Erfillung:

e Definition Bestandteile
Die Bestandteile des Umgebungsinformationssystems wurden klar definiert.

e Semantik
Das Umgebungsmodell kann neben metrischen auch semantische Informationen abbilden.

e Datentransfer
Es wurde eine Strategie zur Datenlibertragung vorgestellt. In Abhangigkeit der konkreten Gegeben-
heiten sollte vor allem auf die Wahl der Ubertragungstechnologie, Synchronisierung und Queuing
geachtet werden.

o Zugriffskonzept
Durch das beim Datentransfer beschriebene Queuing kann einem Verlust von Daten durch Uberla-
gerung wirkungsvoll begegnet werden.

e Gréfie des Umgebungsmodells
Aktuell ist die GrofRe des Modells stark von den vorhandenen Ressourcen des Server-Systems ab-
hangig. GroRe Umgebungen kénnen daher entweder nicht oder nur mit gréBeren Verzégerungen
berechnet werden. Um dem entgegenzuwirken kdnnte eine Kombination von topologischen mit
metrischen Karten in Betracht gezogen werden.
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e Umgang mit verschiedenen Sensormodalitiiten
Das Modell nutzt 2D-LiDAR, 2D-RGB-Kamera und Tiefen-Kamera fiir die Generierung von metri-
schen und semantischen Informationen.

o Nachhaltige Betrachtung von Sensoren
Zusatzlich zu aktuell haufig eingesetzten 2D-LiDAR-Sensoren, nutzt das System 2D-RGB-Kameras,
um Objekterkennung und semantische Segmentierung umzusetzen. Allerdings fehlt die Umsetzung
von 3D-LiDAR-Sensoren, die dem Modell eine dritte Dimension hinzufligen kénnten.

e Abdecken relevanter Situationen
Der entwickelte Datensatz enthalt verschiedene relevante Situationen, wie z. B. verteilte mobile
Roboter oder enge Gange mit schlechter Sicht. Diese werden jedoch nicht explizit ausgewiesen und
sind lediglich in den Daten enthalten. Spezielle Datensdtze, um bestimmte Situationen abzutesten,
sollten zukiinftig abgeleitet werden.

5.2 Ausblick

Einige Funktionen konnten bis zum Ende der Projektlaufzeit nicht umgesetzt werden. So fehlt der letzte
Schritt der Transformation ermittelter semantischer Daten. AuBerdem fand keine Anwendung auf reale Da-
ten statt. Gerade fiir die Nutzung in produktiven Umgebungen ist es jedoch unabdingbar, das System zu-
nichst mit Realdaten umzusetzen. Dabei zeigt die Praxis, dass insbesondere die Ubertragbarkeit von auf si-
mulierten Daten trainierten Deep-Learning-Algorithmen, wie sie hier eingesetzt wurden, auf Realdaten
haufig Nacharbeiten in erheblichem Umfang bedeuten. Meist sind neue Datensets und ein neues Training
der Algorithmen erforderlich.

Dariber hinaus gibt es Moglichkeiten, das System weiter zu verbessern oder um zusatzliche Funktionen zu
erweitern. In einer ndchsten Version konnte bei der Segmentierung durch eine Erweiterung des Algorithmus
bereits direkt eine Distanzschatzung auf Basis des 2D-Bilds erfolgen. AuBerdem sollen detektierten Objekten
Eigenschaften zugewiesen werden. Beispielsweise kann die erwartete Dynamik eines Objekts in spdteren
Prozessschritten, wie z. B. der Pfadplanung, fiir genauere Ergebnisse genutzt werden. Denkbar ware auch
eine typische Hohe zu betrachten, um daraus eine 2.5D-Karte zu erstellen. Zusatzlich kdnnen weitere Me-
tainformationen im semantischen Layer gespeichert werden. Beispielsweise kdnnten die Bodenbeschaffen-
heit oder die Verbindungsstarke zum nachsten Access Point gespeichert werden. Diese Informationen kon-
nen Aufschluss (iber Optimierungspotenziale fiir die Industrieumgebung bieten (z. B. Entfernung von
Bodenunebenheiten oder Einrichtung zusatzlicher Access Points), aber auch zur Optimierung des Gesamt-
prozesses herangezogen werden. Da groRe Umgebungen viel Speicher und Rechenleistung fiir die Aktualisie-
rung der Karte bendtigen, kann das System in diesen Fallen an seine Grenzen stoRen. Es ware daher von
Interesse, einen effizienteren Kartierungs-Algorithmus einzusetzen, der z. B. topologische mit metrischen
Karten verbindet, um Aktualisierungen zu beschleunigen. AuRerdem sollten einzelne Datensatze fiir be-
stimmte Situationen erstellt werden, um diese gezielt abprifen zu kénnen.
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6 Ressourcenverwendung und Ergebnistransfer
6.1 Verwendung der Zuwendung

6.1.1 Wissenschaftlich-technisches Personal und studentische Hilfskrafte

Jahr 1 Jahr 2 Jahr 3
Arbeitspakete Q1 Q2 Q3 ™| an Q2 Q3 ™| ot
AP 1 Anforderungsdefinition, Analyse des Stands 3
der Technik und Forschung
AP 2 Konzeption des kollektiven 3

Informationssystems fiir mobile Roboter

Entwicklung des Datenmodells zur
AP 3 JZusammenfiihrung der Umgebungsdaten inkl. 3 3 2
zusatzlich Entwicklung Simulationsumgebung
Entwicklung von Strategien fir das

AP 4 |Management der Ein- und Ausgangsdaten im 1 3
Modell

Demonstratorische Umsetzung des 3 2
Informationssystems

AP 5

AP 6 JEvaluation des Informationssystems 1

Projektmanagement und Transfer der
AP T Ergebnisse in die Praxis 2

Summe 26
Abbildung 38: Arbeitspakete und Verteilung auf die einzelnen Monate

In Summe wurde ein wissenschaftlicher Mitarbeiter flir 26 Monate eingesetzt. Wissenschaftliche Hilfskrafte
wurden nach Bedarf eingesetzt.

6.1.2 Gerate (Einzelansatz B des Finanzierungsplans)

Es wurden keine Finanzmittel flir Geratebeschaffungen beantragt.

6.1.3 Leistungen Dritter (Einzelansatz C des Finanzierungsplans)

Es wurden keine Leistungen fiir die Arbeit Dritter beantragt.
6.2 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Ziel des Forschungsvorhabens war die Entwicklung eines kollektiven Umgebungsinformationssystems fiir
mobile Roboter. Fiir einen effizienten Betrieb von Robotern ist eine moglichst umfassende Kenntnis der Um-
gebung ein entscheidender Faktor. Der Ansatz eines gemeinsam aktualisierbaren Modells der Umgebung an
zentraler Stelle im Gesamtsystem wurde bisher nicht umgesetzt. Parallel zur Entwicklung eines Funktionsde-
monstrators wurden das Vorgehen und die im Umgebungsmodell enthaltenen Informationen in Expertenge-
sprachen validiert und die Praxisndhe kontinuierlich sichergestellt.

Um die notige wissenschaftliche Griindlichkeit bei der Bearbeitung zu garantieren, mussten wissenschaftli-
che Mitarbeiter eingesetzt werden. Die Arbeiten wurden entsprechend der Notwendigkeit und ihres Um-
fangs von den eingesetzten wissenschaftlichen Mitarbeitern durchgefiihrt. Zusatzlich wurden die Arbeiten
von studentischen Hilfskraften und den Beteiligten des projektbegleitenden Ausschusses unterstiitzt.
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6.3 Darstellung des wissenschaftlich-technischen und wirtschaftlichen Nutzens der erzielten Er-
gebnisse insbesondere fiir KMU sowie ihres innovativen Beitrags und ihrer industriellen An-
wendungsméglichkeiten

Das Umgebungsinformationssystem kann die Performanz einer Flotte mobiler Roboter durch intensiveren
Austausch von Daten erhéhen. Das gemeinsam gepflegte Modell der Umgebung kann prazisere Routenpla-
nung oder auf die Situation abgestimmte Ausweichmanover ermdglichen. Das erhoht die Produktivitat und
ermoglicht auch KMU einen effizienteren Betrieb ihrer Roboterflotten. Die Aufnahme weiterer Informatio-
nen, wie z. B. der Verbindungsqualitat zum nachsten Access Point, erlaubt auBerdem eine Optimierung der
Infrastruktur. Dariliber hinaus kénnen kritische Situationen global erkannt und moglicherweise vermieden
werden, was die Betriebssicherheit verbessert.

Besonders KMU haben oft keine Kapazitaten grofRere Simulationen aufzubauen. Die im Rahmen des Projekts
entwickelten Simulationsdaten zu Umgebungssensoren sollen nach Abschluss des Projekts veroffentlicht und
auch der Industrie zur Verfliigung gestellt werden. Damit haben auch KMU die Moglichkeit, die Daten fir
Entwicklungs- und/oder Testzwecke zu nutzen.

AulRerdem wurde durch die Einflihrung des semantischen Layers Mdoglichkeiten aufgezeigt, in welcher Form
semantische Informationen zukiinftig in ein Umgebungsmodell integriert werden kénnen. Das erdffnet Chan-
cen fir die Entwicklung neuer Teilfunktionen oder ganzer Produkte.

6.4 Wissenstransfer in die Wirtschaft

Wahrend der Projektlaufzeit wurden verschiedene MaRnahmen zum Transfer der Zwischen- und Endergeb-
nisse in die Wirtschaft durchgefiihrt. Sie sind in Tabelle 10 aufgelistet.

Tabelle 10: Durchgefiihrte Mafinahmen zum Transfer der Projektergebnisse in die Wirtschaft wéhrend der Projektlaufzeit

Ziel Rahmen Zeitraum

MaRnahme A: Projektbegleitender Ausschuss

Fortlaufende Diskus- Al Vorstellung des Projekts und Diskussion 28.02.2023
sion und Abstimmung der geplanten Arbeiten

des Forschungsfort-
schrittes mit Unterneh-

A2 Vorstellung des entwickelten Datenmodells 20.11.2023

men des projektbeglei- A3 Vorstellung der Strategien zur Bearbeitung der Ein- 06.11.2024
tenden Ausschusses und Ausgangsdaten und Ausblick auf das Informations-
system
A4 Vorstellung der Projektergebnisse und 26.02.2025

der demonstratorischen Anwendung

MaRnahme B: Prasentation auf Kongressen und Konferenzen

Prasentation von (Teil-) |B1 Prasentation des Datenmodells auf einer Konferenz mit In Planung
Ergebnissen des Pro- Logistikbezug (bspw. WGTL-Kolloquium)

jekts auf Fachtagungen

vor Wirtschaft und Wis- |B2 Prasentation des Demonstrators auf einer Konferenz In Planung
senschaft mit Robotikbezug (bspw. IEEE International Conference

on Robotics and Automation)

Seite 69 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 011F22665N



INDUSTRIELLE O r

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

MafRnahme C: Elektronischer Newsletter und Internetauftritt

Elektronische Verbrei-
tung der Forschungsin-
halte und -ergebnisse,
Gewinn weiterer inte-
ressierter  Unterneh-
men

Forschungsprojekts lGiber die Homepage des fml.

Cc1 Das Projekt wird auf den Kandlen der sozialen Medien 1. Quartal
(bspw. LinkedlIn) vorgestelit.

c2 Der aktuelle Projektfortschritt wird regelmafig Gber 5. Quartal
die sozialen Medien (bspw. LinkedIn) veroffentlicht. 8. Quartal

c Frei zuganglicher Internetauftritt des Ab 1. Quartal

fortlaufend

MaRnahme D: Veréffentlichungen
Ergebnistransfer in die |D1 Vorstellung des Projekts in der Fachzeitschrift 13.06.2023
Wirtschaft »Technische Logistik, Hebezeuge Férdermittel”
D2 Publikation der demonstratorischen Umsetzung in der In Planung
Fachzeitschrift ,ZWF Zeitschrift fur wirtschaftlichen
Fabrikbetrieb” (oder vergleichbar)
im Umfang von ca. 8 Seiten
MaRnahme E: Ubernahme in die Lehre
Einbringung der erar- [E1 Mitarbeit studentischer Hilfskrafte Gesamte
beiteten Ergebnisse in Projektlaufzeit
den Lehrbetrieb
E2 Anfertigung von Studienarbeiten Gesamte

im Rahmen des Projekts

Projektlaufzeit

MaBnahme F: MFK — Deutscher Materialflusskongress

Ergebnistransfer in die
Wirtschaftl

F1

Vortrag und Vorflhrung im Rahmen des an der
Forschungsstelle jahrlich stattfindenden
Materialflusskongresses

Vorstellung im
Rahmen eines
Industrie-
abends am
Lehrstuhl
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6.5 Geplante spezifische Transfermafnahmen nach der Projektlaufzeit

Die Verbreitung der Forschungsergebnisse wird auch nach Projektende fortgefiihrt. Die dafiir geplanten
Malnahmen sind in Tabelle 11 aufgelistet.

Tabelle 11: Geplante Mafinahmen zum Transfer der Forschungsergebnisse in die Wirtschaft nach Ende der Projektlaufzeit

Ziel Rahmen Zeitraum

MaRnahme G: Beratung

Ergebnistransfer an Un- |H1 Unterstltzung von Firmen bei der Ab Quartal lll
ternehmen ohne ei- eigenstandigen Anwendung der 2025

gene Forschungsaktivi- Ergebnisse durch das Angebot von

tat Inhouse-Seminaren oder

Beratungsleistungen

MafBnahme H: Veroéffentlichungen

Ergebnistransfer in die (11 Veroffentlichung des Abschlussberichts auf der Quartal Il 2025
Wirtschaft Homepage des Lehrstuhls fml
12 Vorstellung der Evaluationsergebnisse in der Quartal 111 2025
Fachzeitschrift ,FTS-World“ (oder vergleichbar) im Um-
fang von ca. 6 Seiten
13 Vorstellung des Demonstrators bei Ab Quartal lll
Lehrstuhlbesichtigungen und 2025

offentlichen Workshops der Wirtschaft

MafBnahme I: Konzepttransfer

Moglichkeit der Nut- (J1 Das entwickelte Konzept inkl. Ab Quartal lll
zung der Ergebnisse Demonstrator steht allen Interessierten diskri- 2025
minierungsfrei zur Begutachtung bereit. Die geplanten

Veroffentlichungen wahrend und nach der Projektlaufzeit

werden fiir die Bewerbung des

Demonstrators ebenso genutzt wie die an der For-
schungsstelle regelmaRig

stattfindenden Veranstaltungen,

darunter bspw. Show-Cases fur

Unternehmen und Veranstaltungen im Rahmen des
Mittelstands

4.0-Kompetenzzentrums Augsburg.
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6.6 Veroffentlichungen

Im Rahmen des Projekts wurde die folgende Veroffentlichung angefertigt:

Zeitschriftenartikel ,,Im Kollektiv zu genaueren Umgebungsmodellen” in , Technische Logistik, Hebezeuge

Fordermittel” in der Ausgabe 06/23

Fiir die weitere Verbreitung der Projektergebnisse ist eine Journal-Veroffentlichung fir das Quartal Il 2025

in Erstellung.

6.7 Studienarbeiten

Im Rahmen des Projekts wurden neun Studienarbeiten durchgefiihrt (s. Tabelle 12).

Tabelle 12: Im Rahmen des Projekts durchgefiihrte Studienarbeiten

Name Typ Titel Zeitraum
Eren Yildirim Bachelorarbeit Konzeptionierung eines Kartenmodells zur 01.11.2022-
Anwendung in 28.04.2023
der kollaborativen Robotik
Jonas Wagner Semesterarbeit Entwicklung einer Simulationsumgebung fir  01.07.2023-
mobile Roboter in der Intralogistik 31.12.2023
Junze Zhou Semesterarbeit Simulation of Sensors for Environment 03.07.2023-
Perception in Unity
Jerome Schnei- Semesterarbeit Simulation mobiler Logistik-Roboter in Unity  16.10.2023-
der 16.04.2024
Théo Karst Interdisziplindares  Kartierung von dynamischen Objekten 18.03.2024-
Projekt durch mobile Roboter in der Intralogistik 17.09.2024
Konstantin Zeck Bachelorarbeit Objekterkennung im Kontext der Lagerlogis-  01.04.2024-
tik: Ein Vergleich aktueller Modelle 31.08.2024
Ahmed Ammari Bachelorarbeit Entwicklung einer Methodik fir die Sensor- 01.06.2024-
daten-Simulation im industriellen Umfeld 02.12.2024
Jonas Nebl Semesterarbeit Topologisches Tracking von Menschen mit 23.08.2024-
einer AMR-Flotte 17.01.2025
Fadi Eshak Interdisziplindres  Semantic segmentation of simulated datain  14.10.2024-
Projekt an industrial context 17.03.2025
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A Anhang
Al Fragebogen zur Anforderungsermittlung fiir Simulationsdaten

Fragebogen zum Thema: Synthetische Sensordatengenerierung in Unity

Im Rahmen meiner Semesterarbeit beschaftige ich mit der Frage, wie eine Simulationsumgebung fir mobile
Roboter in der Intralogistik aussehen muss, um synthetische Sensordaten zu generieren, die fir die Entwick-
lung mobiler Roboter verwendbar sind. Dazu mdchte ich lhre Expertise in den Bereichen Intralogistik, sowie
Entwicklung mobiler Roboter fiir mein Vorgehen nutzen.

Vielen Dank firr ihre Teilnahme!

Frage 1: Nachfolgend sind mehrere Tdtigkeitsbereiche aufgelistet. Bitte kreuzen Sie an, welcher dieser Berei-
che ihre Arbeit am ehesten beschreibt.

[ Entwicklung: Simulation

[ Entwicklung: Versuche/Prototyping
[ Geschaftsfiihrung

L] Sales

[J Sonstiger Tatigkeitsbereich:

Fragen 2-8: Aufbau der Lagerhalle in der Simulationsumgebung
Frage 2: Wo werden lhre mobilen Roboter eingesetzt?

[ Indoor

(1 Outdoor

[ Indoor + Outdoor
Frage 3: Wie viele Stockwerke umfasst der Bereich, in welchem die mobilen Roboter eingesetzt werden?
[ ein Stockwerk

] mehrere Stockwerke, Details:

Frage 4: Sofern der Einsatzbereich der mobilen Roboter mehr als ein Stockwerk umfasst: Wie gelangt der
Roboter von einem Stockwerk ins andere? (Aufzug, ...)
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Frage 5: Ist die Lagerhalle in mehrere Rdumlichkeiten unterteilt? Sofern ja, beschreiben Sie die Raumauftei-
lung.

[] ein groBer Raum

] mehrere Rdume, Anzahl:

Frage 6: Sofern die Lagerhalle aus mehreren Rdumlichkeiten besteht, wie sind diese Rdume untereinander
verbunden? (Tiir, Rolltor, etc.)

Frage 7: Beschreiben Sie die vorhandenen Lichtquellen in der Lagerhalle.

Natiirliche Lichtquelle (Fensterarten):

Kinstliche Lichtquelle (Beleuchtungsart):

Frage 8: Gibt es sonstige Strukturen in der Lagerhalle? (z. B. Sdulen)

Frage 9: Ldsst sich der Einsatzbereich der mobilen Roboter in verschiedene Zonen unterteilen? (Lagerraum,
Be-/Entladezone, ...) Beschreiben sie die einzelnen Zonen.

Platz fiir sonstige Anmerkungen zum Hallendesign:

Fragen 10-12: Objekte in der Lagerhalle

Frage 10: Welche Objekte werden von Ihren Robotern transportiert?
L] Palette

L] Gitterbox

[ KLT-Box (Kleinladungstrager)

[ Karton

] Sonstige:

Frage 11: Welche weiteren mobilen Objekte kommen im Einsatzbereich ihrer mobilen Roboter vor?
1 Menschen
[ Gabelstapler

] mobiler Roboter
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[ Transportwagen
[] Wagenheber

[] Sonstige:

Frage 12: Welche der weiteren Gegenstidnde kommen in lhren Lagerhallen vor?
[ Schrank

] Regal

[ Feuerléscher

L1 Malleimer

] Sonstige:

Fragen 13-19: Sensorik und Entwicklung mobiler Roboter

Frage 13: Welche technischen Probleme bestehen aus ihrer Sicht bei der Entwicklung autonomer mobiler Ro-
boter in der Intralogistik?

Frage 14: Kann verbesserte Umgebungswahrnehmung des Roboters helfen, diese Probleme zu I6sen?

Frage 15: Welche Informationen (iber die Umgebung des Roboters sind dazu notwendig? (z. B. um welches
Objekt es sich handelt, Geometrische Abmafe, etc.)

Frage 16: Ihnen stehen unbegrenzte Sensordaten mobiler Roboter zur Verfiigung. Wie lassen sich diese nut-
zen, um den Autonomiegrad mobiler Roboter zu erh6hen?

Frage 17: Dem Roboter ist es mdglich zu jeder Zeit alle Objekte in seiner Umgebung identifizieren zu kénnen.
Lassen sich aktuelle Probleme beheben, sofern der Roboter diese Féihigkeit besitzt?

Frage 18: Beeinflusst sich die Sensorik verschiedener Fahrzeuge im realen Betrieb gegenseitig? (z. B. durch
Interferenzen zwischen verschiedenen Lidar Sensoren)

Frage 19: Haben Sie sonstige Hinweise, Tipps oder Ratschldge fiir die Umsetzung der Simulationsumgebung,
die nicht in den Fragen berlicksichtigt wurden?
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A.2 Bewertungsmatrix Simulationssoftware
Datenimport Implementie- Visualisierung Physikinteraktion Datenexport
rungsaufwand

Gazebo

Wegen seiner tiefen Integration in das ROS-Framework, ist Gazebo der de-facto-Standard fiir die
Simulation von Problemen mit ROS-Bezug ohne hohe Anforderungen an die Grafik. Gazebo ist open-
source und enthalt eine groRe Bandbreite an vorimplementierten Sensoren.

U Qo O Q@ U

URDF, stl, OBJ, Vorimplemen- Einfaches grafi- DART-Engine, ROS-Integration

Collada tierte Sensoren  sches Rendering  Zusatzliche Phy- Kein Datenset-Ex-
und Licht basie- sik-Engine- port
rend auf der Plugins; Trivial
OGRE-Engine Physics Engine
mit Schwerpunkt
auf groRen kine-
matischen Umge-
bungen
Unity

Unity wurde als Spiel-Engine entwickelt und verfligt (iber eine Physik-Engine und umfangreiche Gra-
fikmoglichkeiten. Unity wird zunehmend fiir verschiedene Arten von maRgeschneiderten Simulati-
onen verwendet.

[ ] o [ ]

Q@ [ ]

URDF, FBX, OBJ, Der Unity Robo-

Highfidelity-Ren-  Nvidia PhysX ROS-Integration

Collada, 3ds, dxf,  tics Hub und dering, ein- SOLO-Format
.blend das Unity Per- schlieBlich hoch-
ception Package wertiger
bieten verschie- Beleuchtung,
dene Robotik- Schatten, Textu-
und Computer ren und Ray-Tra-
Vision-bezo- cing
gene Erweite-
rungen, die je-
doch nicht mehr
gepflegt wer-
den; keine vor-
implementier-
ten Sensor-
modelle
Webots

Webots ist ein open-source 3D-Roboter-Simulator, der verschiedene veranderbare Modelle, Robo-
ter, Sensoren und Aktoren bereitstellt.

O Qo Q@ U U

Collada, STL, OBJ Viele vor-imple-  Fortgeschrittene  Open Dynamics ROS-Integration
mentierte Mo- Grafik basierend  Engine fiir Starr- Kein Datenset-Ex-
delle, Sensoren, auf dem Webots  kérperdynamik port
und Aktoren; Renderer
Bildsegmentie-
rung ist moglich

CoppeliaSim
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CoppeliaSim ist ein 3D-Roboter-Simulator fiir stationdare und mobile Robotik. Er enthalt verschie-

dene Physik-Engines und vor-implementierte Algorithmen.

©)

@

d d
URDF/SDF Verschiedene
OBJ, DXF, STL, Modelle und Al-
3DS, Collada gorithmen sind

enthalten; keine
automatische
Ground-Truth-
Generierung

Einfache Grafik
ohne viele visu-
elle Details

Bullet Physikbibli-
othek, Open Dy-
namics Engine,
MuloCo Physik-
Engine, Vortex
Studio Engine,
Newton Dynamics
Engine; 3D Kollisi-
onserkennung,
Starrkorperdyna-
mik, Dynamik
elastischer Korper

ROS-Integration
Kein Datenset-Ex-
port

Blender

Blender wird fiir Modellierung, Texturierung und Animation von 3D-Modellen eingesetzt. Blender
ist open-source und wird in jlingster Zeit 6fter genutzt, um synthetische Trainingsdaten fiir das Trai-
ning von Deep-Learning-Algorithmen zu erzeugen.

o O [ o O
Collada, Alembic, Nahezu alle Ro- Highfidelity-Ren-  Starrkorper, Elas-  Kann nur Bilder
USD, PLY, FBX, botik-bezoge- dering, ein- tische Korper, speichern
gITF, gLBOBJ, STL, nen Funktionen schlielich hoch-  Fluid- und Parti-
3DS, X3D miissen von wertiger kel-Simulation

Grund auf Beleuchtung,
selbst entwi- Schatten, Textu-

ckelt werden

ren und Ray-Tra-
cing

Unreal Engine

Wie Unity ist auch Unreal eine Spiel-Engine. Sie ist bekannt fiir ihre High-Fidelity-Rendering-Fahig-
keiten und wird in letzter Zeit fiir verschiedene Arten von Simulationen verwendet.

o O [ o Qo
FBX, Nahezu alle Ro-  Highfidelity-Ren-  Nvidia PhysX Keine offizielle
OBJ, gITF, GLB botik-bezoge- dering, ein- ROS-Integration
nen Funktionen  schlieBlich hoch-
miissen von wertiger
Grund auf Beleuchtung,
selbst entwi- Schatten, Textu-

ckelt werden

ren und Ray-Tra-
cing

Isaac Sim

Um den Prozess von der Modellierung (iber die Simulation bis hin zur Erzeugung synthetischer
Sensordaten vollstandig abzudecken, hat Nvidia Isaac Sim als Teil von Nvidia Omniverse entwi-
ckelt. Es verfligt Gber verschiedene Umgebungs- und Robotermodelle sowie eine Physik-Engine

und umfangreiche Grafikfunktionen.

@ [ ]

@

GroRe Biblio-
thek fiir Mo-
delle, Roboter,
Sensoren; auto-
matische

usD,
FBX, OBJ, gITF

Highfidelity-Ren-

dering, ein-

schlieRlich hoch-

wertiger
Beleuchtung,

Nvidia PhysX

ROS-Integration;
Datenset-Export
mittels vorgefer-
tigter und
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Ground-Truth- Schatten, Textu- maRgeschneider-
Generierung ren und Ray-Tra- ter Writer
(Bounding-Bo- cing

xen, Segmentie-

rung)

Airsim

Airsim wurde von Microsoft entwickelt und ist ein Open-Source-Simulator fiir verschiedene Arten
von mobilen und fliegenden Robotern. Er basiert auf Unreal oder Unity und verfligt Gber realitats-
nahe Grafik sowie vorimplementierte Umgebungen und Sensoren.

d (] [ o )
Siehe Un- Vorimplemen- Siehe Un- Nvidia PhysX ROS-Integration;
real/Unity tierte Modelle,  real/Unity Proprietdres Auf-
Import Umgebung Roboter, Senso- nutzt Highfide- nahme-Format
voll, Roboter nur  ren; automati- lity-Modelle
von Gazebo sche Segmen-

tierung

O = Kriterium ist nicht erfillt @ =Kriterium ist zum Teil erfiillt = @ = Kriterium ist voll erfiillt

A.3  Umgebungsobjekte in der Simulationsszenerie

Beleuchtung
Boden Wand Saule

Dachfenster Kiinstliches Licht

Gebaude (Fortsetzung)

Betriebseinrichtungen
Biro

Luftung Rohr
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Statische Objekte

Regal

Verpackungs

anlage

Produktionsanlage

Hubwagen

Statische Objekte (Fortsetzung 1)

Tisch

Werkzeugwagen

Markierungen

Schilder

Bodenmarkierung

Statische Objekte (Fortsetzung 2)

Ladungstrager

Palette

KLT

GLT

Gitterbox

Fass

Karton

Dynamische Objekte

Seite VII
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A.4 Mafe des simulierten Roboters
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A5 Positionierung der Sensoren auf dem Roboter

Draufsicht
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