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Kurzfassung

Die komplexe Bedienung eines Forwarders in der forstlichen Arbeitsum-
gebung stellt hohe Anforderungen an den Maschinenbediener. Vor allem
ungeiibte Bediener konnen diese wihrend ihrer Lernphase nicht erfiillen
und weisen dadurch eine sehr geringe Produktivitéit im Betrieb der Maschi-

ne auf.

In der vorliegenden Arbeit wird daher zur Unterstiitzung dieser Bediener
ein Assistenzsystem fiir einen teilautomatisierten Ladeprozess entwickelt,
da dieser durch den grofiten Zeitanteil und Komplexititsgrad der Arbeitsté-
tigkeit ein hohes Potential zur Effizienzsteigerung aufweist. Hierzu werden
mittels Methoden aus dem Bereich des Maschinellen Sehens die zu laden-
den Stimme erkannt und anschliefend die Stammposition als Input fiir
die Automatisierung bestimmt. Mit Hilfe der entwickelten Kranspitzen-
steuerung fiihrt das Assistenzsystem die Bewegung des Krans zum Stamm
hin aus und greift diesen automatisch. Dabei wird ein Hydrauliksystem
mit einem hydraulischen Transformator beriicksichtigt, durch welches eine
Energieregeneration moglich ist. Fiir die Gewichtsbestimmung zur Produk-
tivitdtsberechnung bei realen Arbeitsbedingungen wurde eine datenbasierte
Kranwaage entwickelt.

Die Funktionalitit des Assistenzsystems wird mit einer Demonstratorma-
schine verifiziert und die Effizienz durch reproduzierbare Referenzzyklen
evaluiert. Fiir ungeiibte Bediener steigt die Produktivitdt um bis zu 67 %,

wihrend zeitgleich der Energiebedarf um bis zu 29 % reduziert wird.
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Abstract

The complex operation of a forwarder in the forestry work environment
places high demands on the machine operator. In particular, inexperienced
operators are unable to meet these requirements during their learning phase,

resulting in very low productivity during operation.

In this thesis, an assistance system for an automated loading process is
developed to support the operator, since this process has a high potential
for increasing efficiency due to the largest time share and complexity of
the work activity. For this purpose, machine vision methods are used to
recognize the logs to be loaded and then determine the log position as a
input for automation. With the help of the developed boom tip control, the
assistance system carries out the movement of the crane to the log and grips
it automatically. A hydraulic system with a hydraulic transformer is taken
into account, through which energy regeneration is possible. A data-based
crane scale was developed to determine the weight for productivity calcula-

tion in real working conditions.

The functionality of the assistance system is verified with a demonstrator
and the efficiency was evaluated by reproducible reference cycles. For un-
trained operators, productivity increases up to 67 %, while at the same time

energy consumption is reduced by up to 29.8 %.
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1 Einleitung

Motivation Die Waldfliche Deutschlands weist mit 11,4 Millionen
Hektar in etwa ein Drittel des Fldachenanteils der Bundesrepublik auf [13].
Der Rohstoff Holz steht dabei vor allem als nachhaltiges Baumaterial im
Fokus des Bau- und Zellstoffgewerbes, wihrend er zeitgleich als klimaneu-
trale, regenerative Energiequelle mit dem Vorteil einer wetterunabhiingigen
Grundlastversorgung genutzt werden kann. Deutschlands Wilder werden
zu ebendieser Rohstoffgewinnung nachhaltig bewirtschaftet, indem die
jéhrliche Holznutzung deutlich unter dem Zuwachs von 121,6 Millionen
Kubikmeter liegt. Unter Einbezug des natiirlichen Absterbens von Bdumen
werden 13% des Zuwachses direkt fiir den Vorratsaufbau genutzt [13]. Bei
einem Holzeinschlag wird hiufig das Cut-to-Length - Verfahren angewen-
det. In diesem vollmechanisierten Holzernteverfahren fillt ein Harvester die
Bédume und schneidet sie je nach Stammqualitit auf eine bestimmte Linge.
AnschlieBend 14dt ein Forwarder die Stimme auf und riickt sie vom Ein-
schlagsgebiet zu einer Forststra3e. 2020 wurden 80,4 Millionen Kubikmeter
Holz eingeschlagen, wobei 75 % der Einschlagsmenge aus Kalamititsholz
bestand [14].

Besonders bei Borkenkéferbefall muss das Kalamitétsholz in kiirzester Zeit
aus der Einschlagsfliche transportiert werden, um eine weitere Ausbreitung
der Schidlinge durch den Befall gesunder Bdume zu vermeiden. Zeitgleich
verringern sich durch den Klimawandel die Perioden mit Bodenfrost, in
denen sensible Einschlagsflichen bodenschonend befahren werden konnen
[49]. Die daraus resultierenden Spitzen in der Riickemenge miissen durch
langere Arbeitszeit, Aushilfsarbeiter oder einen Mehrschichtbetrieb kom-
pensiert werden [53, 44, 12, 21]. Die Situation wird durch eine hohe Mit-
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arbeiterfluktuation bei den Forstbetrieben und ein gleichzeitig steigendes
Durchschnittsalter der Maschinenbediener verschirft, was aktuell und auch
zukiinftig zu einem Fachkriftemangel fiihrt [105, 118].

Diese Effekte resultieren darin, dass vermehrt neue, ungeiibte und fachfrem-
de Bediener die Aufgabe des Riickens iibernehmen miissen. Aufgrund der
komplexen Arbeitsumgebung in der Forstwirtschaft dauert die Einarbeitung
eines neuen Maschinenbedieners im Durchschnitt 9 Monate [15, 97]. In die-
ser Zeit weist der Bediener eine verringerte Produktivitidt auf. Der Mangel
an erfahrenen Bedienern fiihrt daher zu einem wirtschaftlichen Defizit in der

Forstbranche.

Zielsetzung Die vorliegende Arbeit setzt genau an diesem Punkt an. Ziel
der Arbeit ist die Entwicklung eines Assistenzsystems fiir einen teilauto-
matisierten Ladeprozess bei Forwardern, um die Effizienz von ungeiibten
Bedienern hinsichtlich Energiebedarf und Produktivitét zu steigern. Dies ist
ein konsequenter Ansatz zur Unterstiitzung des Bedieners, da Ladeprozesse
den hochsten Komplexititsgrad und den grofiten Zeitanteil bei den Arbeits-
aufgaben aufweisen [78].

Die Vielzahl der fiir einen teilautomatisierten Ladeprozess bendtigten
Software-Komponenten fiithrt zu einer komplexen Herausforderung bei
der Entwicklung des Assistenzsystems. Der Anspruch an dieses System
ist die sichere und zuverldssige Funktion unter realen Arbeitsbedingungen,
wofiir es auf einem Versuchstriager implementiert wird. Hierfiir wird nach
einer literaturbasierten Aufarbeitung und Bewertung des aktuellen Standes
der Technik und Wissenschaft der Forschungsbedarf abgeleitet, ein metho-
disches Vorgehen fiir die Entwicklung des Assistenzsystems erarbeitet und
dessen grundlegende Architektur definiert. Ein Bestandteil des Assistenz-
systems ist die Erkennung der zu ladenden Stimme, was mit Methoden
des Maschinellen Sehens erreicht wird. Die aus der Objekterkennung resul-
tierende Stammposition wird an einen Zustandsautomaten weitergeleitet,

welcher die Kranbewegung zum Stamm hin sowie den Greifprozess dessen



automatisch ausfiihrt. Dabei wird eine Kranspitzensteuerung entwickelt,
welche das im Versuchstriger integrierte innovative Hydrauliksystem zur
Energieregeneration beriicksichtigt. Basierend auf Messungen wird zum
einen die Funktionalitit des Assistenzsystems verifiziert, zum anderen des-
sen Auswirkungen auf die Effizienz ungeiibter Bediener untersucht. Hierzu
kann eine im Rahmen dieser Arbeit entwickelte, datenbasierte Nutzlastbe-
stimmung verwendet werden.

In [30, 31, 32, 33, 34, 35] wurden bereits Teilergebnisse der Arbeit verof-
fentlicht.
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Fiir die Automatisierung von Forstmaschinen ist ein Zusammenspiel ver-
schiedener Komponenten notwendig. Die hier vorliegende Arbeit fokussiert
die mobile Arbeitsmaschine Forwarder, auch Riickezug genannt, deren Ar-
beitsaufgabe im Holzernteprozess und der dafiir notwendige Arbeitsantrieb
nachfolgend beschrieben werden. Darauf aufbauend wird die Automatisie-
rung der Arbeitsaufgabe durch Assistenzsysteme thematisiert, wobei die
Kranbewegung einschlielich einer Kranspitzensteuerung im Vordergrund
steht. Zudem wird auf die wesentlichen Grundlagen der Objekterkennung
basierend auf kiinstlicher Intelligenz eingegangen und aktuelle Anwendun-
gen in der Forst- und Landwirtschaft dargestellt.

2.1  Forstmaschinen als mobile Arbeitsmaschinen

Arbeitsprozesse In vollmechanisierten Holzernteprozessen zur Bereit-
stellung von Industrie- und Kurzholz wird die Maschinenkombination aus
Harvester und Forwarder verwendet. Im Holzeinschlag mittels des Cut-to-
Lenght (CTL) Prozess fillt der Harverster die Biume, arbeitet diese auf und
legt sie an der Riickegasse ab. Anschlieend werden die Stimme sowie das
Waldrestholz mittels des Forwarders von der Einschlagsfliche zur Forst-
strafle geriickt und dort sortimentsspezifisch zu Rundholzstapel abgeladen
(Poltern). Der Zeitaufwand fiir Laden und Poltern einschlieflich der kurzen
Fahrten in der Riickegasse zum nichsten Stamm summiert sich dabei auf bis
zu 85 % der Arbeitszeit auf, die restliche Zeit wird fiir die Fahrten zwischen
Einschlagsfliche und Polterplatz benétigt. [16, 88, 78, 65]
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Abbildung 2.1 stellt die Ergebnisse einer 2019 veroffentlichten Studie zur
Produktivititsanalyse neuer Forwarderbediener im CTL-Prozess dar. Hier-
zu werden die Produktivititsdaten von 10 Bedienern iiber einen Zeitraum
von 11 Monaten untersucht, wobei diese in 2 Qualifikationsklassen getrennt
sind. Wihrend in den ersten Monaten die Produktivitit steigt, erreicht diese
in etwa ab dem 9. Monat eine konstante Produktivitit. Der charakteristi-
sche Verlauf der Lernkurve ist zwischen den beiden Qualifikationsklassen
gleich, nur die absolute Produktivitit ist bei der hoher qualifizierten Klasse
1 groBer. [15]
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Abbildung 2.1: Produktivitéitsverlauf neuer Forwarderbediener [15]

Purfiirst [97] untersucht den Bedienereinfluss bei Harvestern. Hierbei zeigt
sich, dass das Anlernen eines neuen Maschinenbedieners ebenfalls 9 Mo-
nate bendtigt. Zudem belegt er mit einem Produktivititsunterschied von ca.
40% zwischen erfahrenen Bedienern eine hohe Leistungsstreuung zwischen
diesen. Die Lernphase fiir Forstmaschinenbediener betriagt somit im Durch-
schnitt 9 Monate, wobei vor allem in den ersten Monaten nur eine sehr gerin-
ge Produktivitit vorliegt. Dies beeinflusst damit die generelle Produktivitit
in der Forstbranche, da aufgrund des Fachkriftemangels und einer hohen
Fluktuation der Mitarbeiter bei Forstdienstleistern oft fachfremde und uner-

fahrene Bediener zum Einsatz kommen [118, 105].



2.1 Forstmaschinen als mobile Arbeitsmaschinen

Besonders die kognitiv herausfordernde Kranarbeit bedeutet fiir unerfahrene
Bediener einen langwierigen Lernprozess. Dabei weist die Arbeit mit dem
Kran durch das Abladen mit 25% sowie das Laden mit 45% der kompletten
Arbeitszeit den hochsten Anteil an dieser auf [78]. Der Ladezyklus selbst,
als Arbeitsaufgabe mit der hochsten Zeitintensitit und Komplexitit, kann
bei Riickeziigen in 4 Ladephasen untergliedert werden, vgl. Abbildung 2.2
[30, 43, 81, 25]:

I Bewegung des Greifers vom Rungenkorb zum Stamm hin
I Greifen des Stammes
IIT Bewegung des Greifers mit Stamm zum Rungenkorb

IV Positionieren und Ablegen des Stammes im Rungenkorb

Abbildung 2.2: Unterteilung des Ladezyklus in 4 Ladephasen
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Forwarder Nach der DIN ISO 6814 [22] ist der Forwarder als mobi-
le, selbstfahrende Arbeitsmaschine definiert, welche Baumstdmme tragend
bewegt. Neben dieser Beschreibung kann vor allem der wissenschaftliche
Ansatz zur Definition einer mobilen Arbeitsmaschine fiir die Einordnung
der Maschine "Forwarder’ verwendet werden, dass zur Erfiillung einer Ar-
beitsaufgabe sowohl ein Fahr- als auch Arbeitsantrieb vorhanden sein muss,
und diese jeweils einen signifikanten Energieanteil aufweisen [36]. Genau
das trifft auf Riickeziige mit ihrem oben beschriebenen, wiederkehrenden
Arbeitsprozess mit den Elementen Laden, Entladen sowie der Fahrt von und
zur Einschlagsfliche zu. Durch den zeitlich hohen Anteil der Krantitigkei-
ten liegt ein signifikanter Energieanteil im Arbeitsantrieb vor, obgleich die
Verbrennungskraftmaschine (VKM) hier im Teillastbereich betrieben wird.
Dem gegeniiber stehen die zeitlich kiirzeren Fahraufgaben, bei welchen aber
vor allem bei beladener Fahrt von der Einschlagsfliche zum Polterplatz die
Leistungsgrenze der VKM erreicht wird. Dadurch weist der Fahrantrieb

ebenfalls einen signifikanten Energieanteil im Arbeitsprozess auf.

Ein Forwarder ist ein knickgelenktes Fahrzeug bestehend aus Vorder- und
Hinterwagen. Auf dem Vorderwagen ist die VKM mit den angeflanschten
Pumpen fiir den Fahr- und Arbeitsantrieb sowie die Kabine montiert, vgl.
Abbildung 2.3. Der Hinterwagen besteht aus dem Rungenkorb, in welchen
die Stimme geladen werden, sowie dem Forstkran. Der Fahrantrieb ist als

hydrostatisches Getriebe ausgefiihrt.

Der Arbeitsantrieb vereint die Arbeitskinematik bestehend aus dem Schwenk-
werk, Hauptarm, Wipparm, Teleskop, Rotator und Greifer mit der Arbeits-
hydraulik inklusive der Hydraulikzylinder und -motoren, vgl. Abbildung
2.3. Der Forstkran als Arbeitskinematik ist nach [19] ein kinematisch red-
undantes System, d.h. die Anzahl an Freiheitsgraden ist grofer als fiir
eine Bewegung des Endeffektors, in diesem Fall das Teleskopauge oder

des daran montierten Greifers, notwendig ist. Vereinfacht dargestellt fiir
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Knickgelenk
Vorderwagen mit Kabine Hinterwagen mit Rungenkorb
Teleskop Greifer
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Abbildung 2.3: Forwarder und dessen Joystickbelegung nach [115]

eine zweidimensionale Bewegung besitzt der Gelenkraum bestehend aus
Hauptarm, Wipparm und Teleskop die Dimension 3, wihrend der Endef-
fektorraum mit einer horizontalen oder vertikalen Bewegungsrichtung des
Teleskopauges die Dimension 2 aufweist. Dadurch kann auch eine Eigenbe-
wegung der Krankinematik ausgefiihrt werden, ohne dass sich die Position
des Teleskopauges und somit des Greifers dndert [19].

Hydrauliksystem fiir den Arbeitsantriecb Die am weitesten verbrei-
teten Systeme fiir die Arbeitshydraulik sind Konstantdruck - und Load-
Sensing (LS) - Systeme [36], wobei sich vor allem letztere aufgrund der
Effizienzvorteile durchgesetzt haben und bei einem GroBteil der Neuma-

schinen verbaut werden.
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Serienmifig werden LS-Systeme mit vorgeschalteter Druckwaage verbaut
[51]. Hierbei treibt die Verbrennungskraftmaschine eine hydraulische Ver-
stellpumpe an. Der benétigte Druck und Volumenstrom stellen sich auf-
grund der Geschwindigkeitsvorgaben und der auf die Verbraucher wirken-
den Last ein. Jeder Verbraucher wird separat durch eine ihm zugehorige
Ventilsektion angesteuert. Die Proportionalventile werden dabei elektrohy-
draulisch betitigt, die Ventilstrome werden vom Steuergerit direkt ausgege-
ben. Uber eine hydraulische LS-Meldekette wird der Druck des lasthdchs-
ten Verbrauchers an die Arbeitspumpe iibermittelt [36]. Die Driicke werden
durch einstellbare Druckbegrenzungsventile reguliert, um die Spezifikati-
onsbereiche der Hydraulikkomponenten einzuhalten. Die Bedienerschnitt-
stelle ist mittels 2 elektrischer Joysticks ausgefiihrt. Pro Joystick konnen 3
Kranfunktionen angesteuert und dieser somit bewegt werden, vgl. Abbil-
dung 2.3.

2.2 Assistenzsysteme bei Forstmaschinen

Bisher wurden verschiedene Assistenzsystem fiir Riickeziige entwickelt,
welche in drei Bereiche eingeteilt werden kénnen. Zum einen wurden Kran-
spitzensteuerungen entwickelt, um den Endeffektor eines Kranes direkt im
kartesischen Koordinatensystem zu bewegen und die dafiir notwendige
Uberlagerung der Zylinderbewegungen automatisch zu berechnen. Des
Weiteren wurde die Automatisierung von Prozessschritten betrachtet, vor
allem eine automatisierte Kranbewegung bei Be- und Entladevorgingen.
Der dritte Bereich umfasst passive Assistenzsystem zum Produktionsmoni-

toring.

Bewegung des Endeffektors Bereits seit den 1980er Jahren ist die
Steuerung des Endeffektors von kinematisch redundanten Manipulatoren

Schwerpunkt vieler Forschungsarbeiten. Diese Forschungen hatten ihren

10
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Ursprung in der Robotik und untersuchten die direkte Steuerung des Endef-
fektors im Allgemeinen.

Die Grundlagen zur Auflosung der Redundanz und damit zur Steuerung ei-
nes Endeffektors im kartesischen Koordinatensystem ist die Moore-Penrose
Pseudo-Inverse J* [93]. Mit dieser kann basierend auf der Jacoby-Matrix
J des Kinematiksystems, welche aufgrund der unterschiedlichen Dimensio-
nen von Gelenkraum 6 und Effektorraum y nicht invertierbar ist, allgemein-

giiltig die Redundanz von Manipulatoren aufgelost werden: [107]

J+ _ JT(JJT)_I

Whitney [116] 16st die Redundanz von Manipulatoren am Beispiel mensch-
licher Prothesen unter Beriicksichtigung eines Optimierungskriteriums auf,
wodurch sich die gewichtet Pseudo-Inverse Jj, mit der Gewichtungsmatrix
W ergibt:

Ty =w-gr w1y

Hollerbach [52] kniipft an dieses Vorgehen an und untersucht im Generel-
len die Minimierung benétigter Gelenkmomente im Nullraum der Jacoby-
Matrix. Dieser Summand erweitert die Inverse Kinematik und fiihrt zu einer

Eigenbewegung der Gelenke, ohne dass sich der Endeffektor dabei bewegt:

O=T"-y+(1-J)y0

Liegelios nutzt diesen Nullraum, um bei einen Roboterarm eine Bewe-

gung der Gelenke in die jeweiligen mechanischen Grenzen mittels des

11
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Gradienten-Projektionsverfahrens zu vermeiden [71]. Chan und Dubey [17]
greifen die Grundidee der Gelenkgrenzvermeidung auf und integrieren die-
se direkt in die gewichtete Pseudo-Inverse fiir einen elektrisch aktuierten,
7-achsigen Roboterarm.

Beiner und Mattila wenden diese Methoden erstmals auf einen redundan-
ten hydraulischen Ladekran mit 3 Freiheitsgraden und Hydraulikzylinder
als translatorischen Verbrauchern an, um nicht mehr die einzelnen Zylinder
anzusteuern, sondern direkt die Geschwindigkeit der Kranspitze vorgeben
zu konnen [4]. Nach einer Beschreibung der kinematischen Zusammenhin-
ge zwischen der Kranspitze und den einzelnen Gelenkpositionen wird eine
gewichtete Pseudo-Inverse genutzt, um die Redundanz aufzul6sen. Fiir die
Gewichtungsmatrix verwenden Beiner und Mattila dabei die Trigheitsma-
trix des Systems, wodurch die Kranbewegung lokal hinsichtlich der minima-
len kinetischen Energie optimiert wird. Dieser Ansatz erweist sich jedoch in
der simulationsbasierten Evaluierung mittels eines analytischen Modells im
Vergleich zu der ebenfalls untersuchten Optimierung hinsichtlich minimaler
Gelenkgeschwindigkeiten als schwingungsbehafteter.

Pedersen [92] bildet einen hydraulischen Ladekran in einem Simulations-
modell ab. Dieses besteht aus einem Modell des Hydrauliksystems und ei-
nem mechanischen Mehrkorpermodell des Kranes. Zusitzlich integriert er
ein Steuerungsmodul und eine 3D-Animation, womit das Modell in Echt-
zeit auf Eingaben reagieren kann. Mit dem Steuermodul wird eine Kran-
spitzensteuerung basierend auf der gewichteten Pseudo-Inverse integriert,
wobei die Gelenkgrenzvermeidung nach [17] als Eintrédge fiir die Gewich-
tungsmatrix verwendet wird. Es zeigt sich, dass ein Bediener in Echtzeit im
Simulationsmodell eine vorgegebe Trajektorie der Kranspitze mit geringen
Abweichungen abfahren kann.

Die Umsetzung hin zur Kranspitzensteuerung eines Forstkranes in einer
Laborumgebung beschreibt Hansson et al. [43]. Die Autoren integrieren
dabei die Gelenkgrenzvermeidung in die gewichtete Pseudo-Inverse und

definieren die Joystickbelegung fiir die Bewegungsrichtungen im kartesi-
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2.2 Assistenzsysteme bei Forstmaschinen

schen Koordinatensystem, vgl. Abbildung 2.4. Kjelland [61] nutzt selbiges
Prinzip zum Aufbau der Inversen Kinematik und erweitert seine Regelung,
um die Auswirkungen einer oszillierenden Untergrundbewegung auf einen

hydraulisch-mechanischen Demonstrator auszugleichen.

Greifer
Auf
Aus E Ab
Kran- Zu Kran-
spitze spitze
Ein Auf
Links Rechts Links Rechts
Schwenkwerk Rotator

Abbildung 2.4: Joystickbelegung fiir die Kranspitzensteuerung nach [43]

Die Forschungsarbeiten wurden von John Deere Forestry Oy aufgegriffen
und erstmals 2013 mit dem Produkt ’Intelligente Kransteuerung’ kommer-
zialisiert [56, 55]. In den darauffolgenden Jahren entwickeln auch die wei-
teren Forstmaschinenhersteller wie Ponsse Oy oder Komatsu Forest AB ei-
ne fiir den Endkunden verfiigbare Kranspitzensteuerung [94, 63]. [108] in-
tegriert in diese eine Ausgleichsbewegung der Kranspitze, damit sich die
Greiferspitzen wihrend des SchlieBens des Greifers auf einer horizontalen
Gerade bewegen. Die Kransteuerungen sind sowohl bei den Forstmaschi-
nenherstellern als auch in der Forschung fiir ein Hydrauliksystem entwi-

ckelt, in welchem jede Ventilsektion genau einen Aktuator ansteuert.

Automatisierung Die Automatisierung von Forstmaschinen zur Effizienz-
und Produktivititssteigerung ist ein langfristiges Ziel von Forschung und
Industrie. Die Grundlage fiir eine autonome Maschine sind Teilautomatisie-
rungen von einzelnen Arbeits- und Prozessschritten.

Unter anderem wird das autonome Fahren in der Einschlagsflache unter-

sucht. Ringdahl [99] entwickelt ein GPS-basiertes System, mit welchem ein
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vorher aufgezeichneter Pfad von einem Forwarder abgefahren wird. Auf ei-
ner Kahlschlagsfliche erreicht er eine mittlere Abweichung zum vorgege-
benen Pfad von 7 cm.

Ein Hauptfokus der Forschungstitigkeiten liegt in der Automatisierung und
Autonomisierung der Be- und Entladevorginge. So stellt Hansson [43] ei-
ne Steuerung vor, in welcher die Bewegung der Kranspitze zum Stamm hin
und wieder zuriick automatisch erfolgt. Dabei wird ein vorab geplanter Pfad,
in welchem die Umfahrung eines bekannten Hindernisses integriert ist, zu
einem vorher definierten Zielpunkt abgefahren. Ein fliissiger Ubergang zwi-
schen der manuellen Steuerung des Krans und der automatischen Bewegung
wird erreicht, allerdings wurde das System ausschlielich in einer Indoor-
Laborumgebung getestet.

Morales [81] entwickelt zeit-optimale Trajektorien fiir die wiederkehrenden
Ladephasen I, Bewegung hin zum Stamm, und Ladephasen III, Bewegung
zum Rungenkorb, welche automatisch ausgefiihrt werden. Diese Trajektori-
en werden aus Effizienzgriinden im Vorfeld fiir feste Zielpunkte geplant und
optimiert, damit sie in der Steuerung hinterlegt werden kénnen. Die Aus-
wahl moglicher Zielpunkte basiert auf Messdaten von realen Ladezyklen
und spiegelt damit iibliche Stammpositionen wider. Der Bediener kann im
Anschluss die am besten passende Endposition des Krans auswihlen, wor-
aufhin von der Steuerung die fiir diesen Zielpunkt und abhéngig von der ak-
tuellen Kranspitzenposition beste Trajektorie aus der Datenbank auswihlt.
Eine echtzeitfihige Trajektorienoptimierung scheint aufgrund der Rechen-
kapazititen nicht moglich zu sein. Westerberg [114] untersucht die Mensch-
Maschine-Interaktion mit derartig vorgeplanten Trajektorien.

Ein bekannter Zielpunkt wird auch in [28] vorausgesetzt. Fodor untersucht
die Teilautomatisierung des Ladeprozesses im Hinblick auf eine automati-
sche Ausfiihrung wiederkehrender Schwenkbewegungen, wie sie beispiels-
weise beim Poltern und beim Laden (Ladephasen I und III) zu finden sind.
Dabei wird das Schwenken derart ausgefiihrt, dass ein Pendeln des Greifers

am Zielpunkt vermieden wird. Da im Ladeprozess kein Zielpunkt vorgege-
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ben werden kann, wird solange zu einem fiktiven Zielpunkt geschwenkt, bis
vom Fahrer ein Signal zum Stoppen des Schwenkvorgangs gegeben wird.
Von diesem Zeitpunkt an wird darauthin in einer parabelférmigen Kurve
die Bewegung gestoppt.

Eine komplett automatisierte Ein- und Ausfahrbewegung der Kranspitze
wird mittels eines echtzeitfihigen Maschinensimulators eines Forwarders
entwickelt und erprobt. Als Zielpunkt fiir die Ausfahrbewegung wird dabei
ein fester Punkt im Abstand von etwa 4 m zur Kransdule und knapp 90°
zur Fahrzeugachse definiert. Bei der Einfahrbewegung dient ein Punkt im
Rungenkorb als Ziel. [25]

In [81, 74] steht bei der Optimierung der Trajektorien die zeiteffiziente Be-
wegungen im Fokus, wihrend [4] die kinetische Energie fiir die Bewegung
minimiert. Diese Ansitze reduzieren jedoch nicht die benotigte hydraulische
Energie. Nurmi [86, 87] testet einen vielversprechenden Ansatz zur globa-
len Energieminimierung auf hydraulischer Ebene mittels Dynamischer Pro-
grammierung. Hierbei wird jedoch nach [81] ein bekannter Zielpunkt vor-
ausgesetzt, und fiir eine echtzeitfihige Anwendung ein Abrufen von vorab
optimierten und abgespeicherten Trajektorien vorgeschlagen [87].

Allen Publikationen ist gemein, dass die Hydraulikzylinder als Aktuatoren
der untersuchten Systeme unabhingig angesteuert werden konnen und keine
hydraulischen Abhingigkeiten zwischen diesen bestehen. Zudem wird ein
bekannter Zielpunkt vorausgesetzt.

Produktionsmonitoring und Informationssysteme Vor allem OEMs
bieten Informationssysteme zum Flottenmanagement und zur Analyse des
Arbeitsfortschritts an. So konnen diese Systeme genutzt werden, um den
Ablageort der Stimme einschlieBlich deren Sortiment in einer Karte der
Einschlagsfliche darzustellen. Zeitgleich kann ermittelt werden, wie viele
der Stimme bereits gertickt und gepoltert wurden, und das Ende der Riicke-
arbeiten pridiziert werden. Weiterhin ist eine bediener- und fahrzeugspe-
zifische Analyse der Produktivitit, des Kraftstoffverbrauchs und der Fahr-
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zeugeinstellungen moglich. Bei einer Anbringung von Kranwaagen werden
Wiegevorginge fiir Energie- und Industrieholz automatisch erfasst. [96, 95,
62, 57, 58, 55]

2.3 Auswirkungen der Teilautomatisierung von
Kranbewegungen

Manner [77] untersucht die Auswirkungen einer Kranspitzensteuerung hin-
sichtlich Produktivitdt und Lernkurve fiir ungeiibte Bediener. Hierzu werden
Versuche mit einer realen Maschine unter Laborbedingungen durchgefiihrt,
wobei in einem wiederholenden Ablauf Stimme von zwei spezifischen Po-
sitionen in den Rungenkorb geladen werden. Hierbei stellt sich heraus, dass
die Produktivitit durch verkiirzter Ladezeiten gesteigert werden kann. Dies
wird auf den Effekt der vereinfachten Steuerung des Krans zuriickgefiihrt.
Bei der Lernkurve zeigt sich jedoch, dass sich der Lernprozess der Bediener
durch die Verwendung der Kranspitzensteuerung nicht signifikant beschleu-
nigt.

Durch die von Hansson [43] vorgestellte Kombination aus Kranspitzen-
steuerung und Automatisierung der Kranbewegung kann die Zykluszeit un-
erfahrener Bediener um mehr als 50 % reduziert werden. Bei erfahrenen
Bedienern fiihrt die Automatisierung zu einer erhohten Zykluszeit. Beide
Bedienergruppen berichteten, dass die Automatisierung zu einer subjektiv
geringeren mentalen Beanspruchung fiihrt.

Die signifikant geringere mentale Beanspruchung durch die teilautomati-
sierten Ladetdtigkeiten wird durch Englund [26] in einer Maschinensimula-
tor - Studie mittels Nahinfrarotspektroskopie (NIRS) nachgewiesen. Im Vor-
feld evaluiert er den Nutzen eines teilautomatisierten Ladeprozesses durch
Zeitstudien [25]. In diesen Studien laden die Probanden Stimme in einem
Kahlschlagsszenario auf den Forwarder auf, wobei die Aus- und Einfahrbe-
wegung des Kranes automatisiert ist. Dabei stellt sich heraus, dass sich bei

unerfahrenen Bedienern die Zeit der Kranbewegung im Vergleich zu einer
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manuellen Steuerung des Krans reduziert. Nutzen jedoch erfahrene Bedie-
ner das automatisierte System, so erhoht sich deren Zykluszeit im Vergleich

zu einem manuellen Laden der Stimme.

2.4 Nutzlastbestimmung

Der Einsatz von Kranwaagen ermoglicht eine Massenermittlung wihrend
des Be- und Entladens und kann somit zur Erfassung der Produktivitit und
zur weiteren Logistikplanung verwendet werden. Stand der Technik sind
kommerziell erhiltliche Kranwaagen, welche optional zwischen Teleskop-
auge und Greifer montiert werden konnen, vgl. Abbildung 2.5 links, und
entweder als mechanische oder hydraulische Kraftaufnehmer realisiert sind
[96, 63].

Abbildung 2.5: Einfluss einer zwischen Teleskopauge und Rotator montierten
Kranwaage: Links mit Kranwaage, Rechts ohne Kranwaage

Dabei veridndert sich jedoch die Krankinematik negativ, da der vergroferte
Schwerpunktsabstand der Greifermitte zum Teleskopauge zu hoheren Pen-

delbewegungen des Greifers fiihren kann, vgl. Abbildung 2.5. Mit einer

17



2 Stand der Technik und Forschung

Kranwaage kann im dynamischen Ladevorgang, welcher gleichméfig und
fliissig ausgefiihrt wird, die Greiferladung vermessen werden, wobei sich
hier die Genauigkeit im Vergleich zu einer statischen Messung signifikant
verringert [64, 117]. In Zusammenhang mit unterbrochenen Ladeprozessen
fiir statische, exakte Vermessungen fiihrt dies zu einer signifikant verringer-
ten Produktivitit bei Be- und Entladeprozessen.

Mehrere Forschungsprojekte untersuchen eine Nutzlastbestimmung in Rad-
ladern oder Frontladern, wobei die Fahrzeuge als mechanische Mehrkor-
permodelle abgebildet sind. Basierend auf diesen, und unter Modellierung
von Reibkriften, wird die Masse in der Schaufel bestimmt. [112, 5, 123,
113] Die Giite der Gewichtsbestimmung korreliert jedoch sehr stark mit dem
Detaillierungsgrad der Modelle. Aufgrund von auf empirischen Erkenntnis-
sen basierenden Annahmen fiir Modellparameter wie Bauteilverformungen,
Reibung oder Leckagen und die dadurch entstehende Herausforderung, das
nicht - lineare Systemverhalten der Hydraulik abzubilden, kann ein die Rea-
litdt im hinreichend genauen Malle widerspiegelndes Model nur mit dulerst
hohem Aufwand bestimmt werden.[28, 29]

Savia [104] entwickelt Neuronale Netze fiir einen Radlader zur Bestimmung
des Schaufelinhaltes. Dabei werden die Eingangsdaten fiir das neuronale
Netzwerk, bspw. Druck und Position des Hubzylinders, zuerst mittels eines
Kalman-Filters vorverarbeitet. Das verwendete neuronale Netzwerk besitzt
eine verdeckte Schicht mit 9 Neuronen. Hiermit wurde in seinen Versuchen
ein relativer Fehler von £ 5 % erreicht. Aufgrund einer geringeren Anzahl
an Freiheitsgraden, einhergehend mit einer reduzierten Komplexitit im Hy-
drauliksystem, und des variablen Massenschwerpunktes sind die Netzarchi-
tekturen jedoch nicht auf Forstkréne iibertragbar.

Die angefiihrten Forschungsansitze vereinen die Betrachtung einer Kinema-
tik mit einer geringen Anzahl an Freiheitsgraden. Durch die hohe Komplexi-
tit eines Forstkranes mit der dreifachen Anzahl an Freiheitsgraden, welche
alle reibungsbehaftet sind, ist die Erstellung von mechanischen Ersatzsyste-

men mit dem Ziel der Gewichtsbestimmung herausfordernd.
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2.5 Umfelderkennung

Objekterkennung basierend auf kiinstlicher Intelligenz Mittels Neu-
ronaler Netzwerke (NN) ist eine Bildverarbeitung basierend auf kiinstlicher
Intelligenz moglich. Es werden verschiedene Aufgaben bei der Bildverar-
beitung unterschieden. Bei der semantischen Segmentierung des Bildes wird
jeder Pixel entweder einer spezifischen Klasse oder dem Hintergrund zuge-
ordnet, vgl. Abbildung 2.6 links. Darauf aufbauend kann eine Klassifizie-
rung vorgenommen werden, durch welche iiber Begrenzungsboxen (Boun-
ding Boxes) die Lokalisierung von Objekten vorgenommen wird. Durch die
Objekterkennung werden verschiedene Objekte unterschieden, auch wenn
diese zur selben Klasse gehoren. Die Aufgabe mit der hochsten Komplexitit
in der Bildverarbeitung stellt die Instanzsegmentierung dar. Bei dieser miis-
sen zusétzlich zur Objekterkennung die Pixel mehrerer Instanzen gleicher
Klasse separiert werden, vgl. das Beispiel der zwei nebeneinander sitzen-
den Hunde in Abbildung 2.6 rechts.

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

GRASS, CAT, CAT DOG, DOG, CAT  DOG, DOG, CAT
~ TREE}SKY 7 Y . Y -
No objects, just pixels Single Object Multiple Object s imase s CCD ubic domain

Abbildung 2.6: Maschinelles Sehen: Semantische Segmentierung, Klassifizierung,
Objekterkennung, Instanz Segmentierung (links nach rechts) [69]

Die Giite der Objekterkennung wird iiber die Average Precision (AP) be-
stimmt, welche den Verlauf der Precision-Recall - Kurve widerspiegelt.
Precision gibt dabei das Verhiltnis von richtigen Detektionen zu der ge-

samten Anzahl an Detektionen wieder, Recall das Verhiltnis der richtigen
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Detektionen zur Anzahl an Soll - Detektionen. Dabei wird die AP fiir ver-
schiedene Werte der Intersection over Union (IoU) angegeben, welche das
Verhiltnis von Uberlappung zu Vereinigung der vom Netzwerk vorherge-
sagten Flache der Bounding Box mit der Fldche der tatsdchlichen Bounding
Box wiedergibt. Die mean Average Precison (mAP) gibt die iiber alle Klas-
sen und alle IoUs gemittelte AP wieder. [90]

Convolutional Neural Networks (CNN) erweisen sich als sehr geeignet fiir
die Objekterkennung in Bildern [67]. Die Architektur von CNN besteht
aus konsekutiv angeordnete Schichten, beginnend mit einer Matrix als Ein-
gangsschicht (bspw. ein RGB-Bild) und am Ende einer Ausgabeschicht
(bspw. erkanntes Objekt im Bild). Gebriauchlicher Weise wird dabei fiir
die Architektur die sich wiederholende Abfolge von einer Faltungsschicht
(Convolution) samt derer nicht-linearen Aktivierungsfunktion (ReLU) und
einer Biindelschicht (Pooling - Layer) gewihlt. [37]

In der Faltungsschicht findet eine mathematische Faltung der Eingangsma-
trix mit dem Filterkernel statt, welcher mit einer frei wihlbaren Schrittwei-
te tiber diese bewegt wird. Im Anschluss an die Faltung wird die ReLLU-
Aktivierungsfunktion ausgefiihrt, bei welcher nur Werte einschlie3lich Null
direkt weiter gegeben werden, negative Werte werden direkt zu Null gesetzt.
Durch die Pooling - Layer werden die Werte einer spezifischen Matrixregi-
on gebiindelt, indem beispielsweise bei MaxPooling - Layern nur der Ma-
ximalwert dieser Matrixregion weitergegeben wird, bei AveragePooling der
Mittelwert ebendieser. [37]

Eine sehr schnelle, genaue und robuste Architektur zur Erkennung von Ob-
jekten ist YOLO, wobei diese auf die Ausgabe von Bounding Boxes be-
schrinkt ist [98]. Mit der populdren Architektur von ResNet [46] ist eine
Verbesserung der Genauigkeit um etwa 15 % gegeniiber YOLO moglich.
Solche Architekturen sind speziell fiir die Instanzsegmentierung verfeinert,
indem neben der Erkennung von Bounding Boxes ein paralleler Zweig fiir

die Vorhersage einer Objektmaske hinzugefiigt ist, wie am Beispiel des
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Mask R-CNN [47] zu sehen ist. Dadurch wird ein Objekt nicht nur innerhalb
einer Bounding Box klassifiziert, es ist zudem eine Zuweisung der zum Ob-
jekt gehorigen Bildpixel moglich. Eine Neuentwicklung ist YOLACT++, ei-
ne Architektur fiir eine echtzeitfihige, einstufige Instanzsegmentierung [10,
11]. Basierend auf diesem einstufigen Ansatz, mit einem ResNet-101 als
Backbone, ist YOLACT++ deutlich schneller als zweistufige Instanzseg-
mentierungsverfahren. Dariiber hinaus sind die erzeugten Masken von ho-
her Giite, wodurch sich eine Performance beim Testen auf dem MS COCO -
Datensatz [72] fiir das Netz von einer gemittelten Durchschnittsgenauigkeit
von 34,1 mAP bei 33,5 fps Bildern pro Sekunde ergibt [11].

Objekterkennung im Baugewerbe Fiir das Baugewerbe, speziell fiir
den Tief- und Hochbau, sind Datensitze publiziert, in welchen gelabelte
Bilder von einer Vielzahl an unterschiedlichen Baustellen vorgestellt wer-
den [121, 109, 60, 122, 120]. Darin werden, zum Teil automatisch [60],
sowohl unterschiedliche Baumaschinen als auch Arbeiter bis hin auf Pixele-
bene klassifiziert. Bei der Evaluation der Datensétze durch Training und Test
von bekannten Netzarchitekturen wie YOLOv3 oder Faster R-CNN konnen
Genauigkeiten von ca. 96 mAP erreicht werden [121]. Eine Erklidrung fiir
diese sehr gute Performance kann in dem deutlichen Unterschied zwischen
Hintergrund und zu klassifizierenden Objekt, wie beispielsweise ein Bagger

in einer Baugrube, liegen.

Objekterkennung fiir land- und forstwirtschaftliche Anwendungen
Fiir eine nachhaltige Landwirtschaft ist fiir den selektiven Einsatz von Pflan-
zenschutzmitteln eine Kulturpflanzen- und Unkrauterkennung notwendig.
Daher wird eine auf RGB-Bildern basierende Nutzpflanze - Unkraut - Klas-
sifikation entwickelt, die sowohl auf manuellen, wissensbasierten Merkma-
len [75] als auch auf Deep Learning, insbesondere mit CNNs, beruht [75,
80, 83, 102]. Die Autoren in [76] verwenden ein Fully Convolutional Net-

work, welches eine semantische Segmentierung des Bildes in Getreide und
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Unkraut liefert. Eine kommerziell verfiigbare Implementierung solcher Sys-
teme wird beispielhaft von AMAZONE fiir Spritzen angeboten [1]. In einer
anderen landwirtschaftlichen Anwendung eines CNN werden anzukoppeln-
de Anbaugerite als Grundlage fiir ein Assistenzsystem erkannt [7].

Ein friiher Ansatz, welcher kiinstliche Intelligenz fiir eine auf RGB-Bildern
basierende Stammdetektion verwendet, wird von [42] durchgefiihrt. Die-
ser verwendet ein vorwérts gerichtetes Netzwerk (Feed Forward NN), das
aus insgesamt 14 Neuronen inklusive einer verdeckten Schicht besteht. Auf-
grund einer sehr kleinen Stichprobenmenge und der Beschriankung auf ma-
ximal 5 zu erkennende Stamme pro Bild ist die Interpretation der Ergebnis-
se jedoch schwierig. Ein neuerer Ansatz zur Erkennung von Baumstammen
verwendet Deep Convolutional Networks [111]. Nach dem Training einer
YOLOV3 - Architektur auf der Basis von Bildern gestapelter Baumstimme
zeigen die Ergebnisse eine gute Genauigkeit. Bei der Interpretation gilt es
aber zu beriicksichtigen, dass die Ausgabe auf die Bounding Boxes, deren
Kanten immer parallel zu denen der Bilder verlaufen, beschrinkt ist. Dies
entspricht nur selten der Ausrichtung der Stamme im Bild.

In der Forstwirtschaft findet eine enorme Entwicklung in Richtung Auto-
matisierung von Maschinen und Informationssystemen statt, z.B. bei der
Waldinventur. Grundlage hierfiir ist, insbesondere beim Fillen als ersten
Prozessschritt der Holzernte, die Kenntnis um die Position der stehenden
Bédume in Bezug auf den Harvester sowie deren Dimensionen. Die dafiir
notwendige Erkennung von Bdumen auf Basis von 2D - Lasersensoren er-
folgt im Wesentlichen in zwei Schritten: Zunédchst werden die durch ein Li-
dar gewonnenen Punktwolkendaten geclustert, um die Position des Baumes
zu erkennen. AnschlieBend wird der Stammdurchmesser iiber Triangulation
oder Methoden zur Kreisanpassung geschitzt. [48, 59, 124, 100]

Ein anderer Ansatz verwendet 3D-Lasersensoren, die den Vorteil von drei-
dimensionalen Punktwolkendaten haben [41, 2, 110, 6, 73, 84, 70, 119, 89,
68]. Hierbei ist die Detektion von stehenden Bédumen mittels einer Hough -

Transformation [2], Eigenvektoren [70, 89] oder Clustering - Algorithmen
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[6] moglich. Die Autoren in [89] verwenden eine robuste Hauptkomponen-
tenanalyse (PCA) mit vielversprechenden Ergebnissen zur Baumerkennung.
AuBerdem wird durch die Kombination der Hyper - Kreisfitting - Methode
mit einer Kleinste - Quadrate - Schitzung eine robuste Schitzung des Baum-
durchmessers durchgefiihrt.

Obwohl die Erkennung und Modellierung von stehenden Bdumen umfang-
reich erforscht wird, findet eine Erkennung von liegenden Baumstimmen
nur vereinzelt statt. Die Autoren in [91] schlagen eine Baumstammerken-
nung inklusive einer Posen - Schitzung auf Basis einer Kamera mit struk-
turierten Licht (Streifenlichtscanning) vor. In den so erzeugten 3D-Daten
werden Stimme durch die Suche nach rotationssymmetrischen Punktmus-
tern erkannt. Zur Rekonstruktion von Baumstammen wird die Rotationsach-
se mit Hilfe von Eigenvektoren berechnet, gefolgt von einem Kreisfitting -
Algorithmus. Ein Vergleich eines derart rekonstruierten Baumstammes mit
bereits vordefinierten geometrischen Modellen von Stimmen identifiziert
diesen als ebensolchen, insofern sie iibereinstimmen. Die Indoor - Studi-
en beschrinken sich dabei auf einen Stammabstand von bis zu 5 m, wih-
rend nur bis zu 2 m eine Erfolgsquote von iiber 75 % moglich ist. Aufgrund
der hohen Anfilligkeit fiir variierende Umgebungsbedingungen wie z.B. die
Beleuchtung, kombiniert mit den iiblichen Stammabstéinden von 5 bis 10
Metern im Einschlagsgebiet, scheint diese Methode fiir reale Arbeitsbedin-

gungen nicht geeignet zu sein.
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3 Forschungsbedarf und methodisches
Vorgehen

Aufbauend auf dem Stand der Technik werden in diesem Kapitel zuerst der
Forschungsbedarf abgeleitet und anschlieBend die Forschungshypothese so-
wie die zu deren Beantwortung notwendigen Forschungsfragen formuliert.
Anschlieend wird das Entwicklungsvorgehen erldutert, mit welchem das

Ziel der Arbeit erreicht werden soll.

3.1 Forschungsbedarf

Die Steuerung des Endeffektors im kartesischen Koordinatensystem wurde
umfangreich erforscht und erfolgreich umgesetzt. Dabei lag jedoch immer
ein Hydrauliksystem zugrunde, in welchem durch die Ansteuerung einer
Ventilsektion genau ein Hydraulikzylinder aktuiert wird. Ein Hydraulik-
system, bei welchem mehrere Verbraucher eines Forstkranes in direkter
Geschwindigkeitsabhédngigkeit zueinander stehen, wie beispielsweise bei
[50] der Hub- und Wippzylinder, wurde dabei nicht berticksichtigt. Dies
trifft neben der Steuerung auch auf die Ansitze zur energetischen Optimie-

rung zu.

Die Zusammenfassung des Forschungsstandes hat aufgezeigt, dass eine
Teilautomatisierung die Produktivitit vor allem bei ungeiibten Bedienern
erhoht. Hierbei wurden mit unterschiedlichen Ansitzen Teile der Ladephase
I, Ausfahrbewegung hin zum Stamm, und Ladephase III, Bewegung zum
Rungenkorb, automatisiert. Bei der Ausfahrbewegung wird dabei immer

ein vorab festgelegter Endpunkt angesteuert, welcher jedoch unabhingig
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3 Forschungsbedarf und methodisches Vorgehen

von der real vorliegenden Stammposition ist. Ein umfeld- und situations-
angepasster Zielpunkt kann nicht definiert werden, weil kein Wissen iiber
die Position des aktuell zu ladenden Stammes vorliegt. Dies ist einer der
Griinde, warum die komplexe Aufgabe der Ladephase II, das Greifen des
Stammes, noch nicht automatisiert werden konnte. Aufgrund des fehlenden,
umfeldbasierten Zielpunkts ist zum aktuellen Zeitpunkt keine sinnvolle Au-

tomatisierung des Ladezyklus gegeben.

Die Grundlagen fiir die Objekterkennung von liegenden Staimmen in 2D-
Bildern sind prinzipiell durch die Entwicklungen von Convolutional Neural
Networks gegeben, jedoch liegt kein passender Datensatz einer forstlichen
Einschlagsflaiche zum Training solcher Architekturen vor. Dadurch fehlt
eine pixelorientierte Segmentierung und Klassifizierung von Stimmen. Ins-
besondere bei Durchforstungsprozessen, welche in Europa dominieren,
bietet keiner der aufgefiihrten Ansétze die Moglichkeit, Stimme am Boden
zu erkennen und ihre Merkmale wie Stammdurchmesser, Linge oder Posi-
tion zu schitzen. Die Ansitze aus der Forschung, wie Clustering-Methoden
zur Positionsbestimmung von stehenden Bdumen im 3D-Raum unter Zu-
hilfenahme von Lasersensoren, sind aufgrund der unebenen und rauen
Oberflichen des Waldbodens nicht zur Erkennung von liegenden Stimmen
geeignet. Es kann somit zum aktuellen Forschungszeitpunkt keine Stamm-
und somit Greifposition als Zielpunkt fiir eine echtzeitfihige Automatisie-

rung des Ladeprozesses unter realen Einsatzbedingungen ermittelt werden.

Die vorliegende Arbeit soll genau diese Defizite aufgreifen und sowohl die
Stammposition als den benétigten Zielpunkt fiir das automatische Greifen
eines Stammes in der Einschlagsfliche bereitstellen, als auch die Archi-
tektur und die Algorithmen fiir ein echtzeitfihiges Assistenzsystem fiir
ungeiibte Bediener zur automatischen Ausfithrung des Ladezyklus. Hierbei
werden Teile der Ladephase I, Ausfahrbewegung zum Stamm, sowie die

komplette Ladephase II, Greifen des Stammes, vollautomatisch ausgefiihrt.
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3.1 Forschungsbedarf

Dabei ist die aktuelle, reale Position des zu ladenden Stammes beriick-
sichtigt, wodurch das Assistenzsystem die Informationen aus dem Umfeld
verarbeitet. Zudem werden fiir eine nachhaltige Forstwirtschaft die energe-
tischen Auswirkungen auf hydraulischer Ebene innerhalb eines Ladezyklus
betrachtet, welche sich durch die soft- und hardwareseitige Integration eines
innovativen Hydrauliksystems ergeben. Bei diesen ist eine Energieregene-

ration zwischen Hub- und Wipparmzylinder moglich.

Darauf basierend kann die Forschungshypothese formuliert werden, welche
in dieser Arbeit verifiziert oder falsifiziert werden soll:

Assistenzsysteme ermdglichen eine effiziente Teilautomatisierung des Lade-

prozesses bei Forwardern fiir ungeiibte Bediener:

Zur Untersuchung der Hypothese dienen 4 Forschungsfragen, welche im

Zuge dieser Arbeit beantwortet werden.

1. Gibt es ein Steuerungskonzept, welches eine Automatisierung des

Greifvorgangs im Ladeprozess fiir einen Einzelstamm zuldsst?

2. In welcher Hohe dndert sich die Produktivitit eines ungeiibten Bedie-
ners durch eine Teilautomatisierung des Referenzzyklus mittels eines

automatischen Greifens von Einzelstimmen?

3. In welcher Hohe édndert sich der Energiebedarf eines ungeiibten Be-
dieners durch eine Teilautomatisierung des Referenzzyklus mittels ei-

nes automatischen Greifens von Einzelstimmen?

4. Mit welcher Genauigkeit kann die Zuladung bei Riickeziigen erfasst

werden?
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3 Forschungsbedarf und methodisches Vorgehen

3.2 Entwicklung eines Assistenzsystem zur
Teilautomatisierung des Ladeprozesses

Architektur Die Architektur des Assistenzsystems AutoLoad zur Bedie-
nerunterstiitzung beim Ladeprozess ist in Abbildung 3.1 gezeigt. Das Assis-
tenzsystem wird durch die zwei Faktoren Umfeld und Forstmaschine beein-
flusst und wirkt durch ausgegebene Steuersignale direkt auf letztere ein.
Das Assistenzsystem selbst besteht zu einem aus dem Informationsmodul
zur Objekterkennung. Darin werden mittels Methoden des Maschinellem
Sehens 2D-RGB-Bilder des Umfelds semantisch segmentiert und dieses Er-
gebnis im Anschluss auf die 3D-Daten iibertragen. Dadurch entsteht eine
semantisch segmentierte Punktwolke, aus welcher zur weiteren Verarbei-
tung nur die Punkte betrachtet werden, welche zu einem Stamm gehoren.
Als Ergebnis werden die vier Stammattribute Stammlinge, -durchmesser,
-position und -ausrichtung an den zweiten Bestandteil des Assistenzsys-
tems, die Steuermodule, iibergeben. Zusammen mit dem Input der aktuel-
len Sensordaten des Forwarders wird der benotigte Geschwindigkeitsvektor
des Greifers zum Stamm hin fortlaufend berechnet. Mit Hilfe der Kranspit-
zensteuerung werden die Steuersignale fiir die einzelnen hydraulischen Ver-
braucher berechnet, damit sich der Geschwindigkeitsvektor einstellt. Am
Greifpunkt angekommen, wird das automatische Schliefen des Greifers ge-
startet, bis der Stamm vollstindig umschlossen ist. Die notwendigen Steuer-
signale werden dabei an den Ventilblock der Forstmaschinen weitergegeben,
wodurch der Kran aktuiert wird.

Durch die Trennung in Informations- und Steuermodule ist ein modularer
Aufbau der Architektur gegeben, wodurch die benétigte Rechenkapazitit
auf mehrere Steuergerite aufgeteilt werden kann. Dadurch wire auch bei
einem Ausfall der Informationsmodule die sicherheitsrelevante Steuerung
des Kranes weiterhin moglich.
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Umfeld (Reale Einschlagsfliche)

* 2D - RGB-Bild
* 3D - Punktwolke
v

Assistenzsystem AutoLoad zur Automatisierung des
Ladeprozesses

1
1 Informationsmodul Objekterkennung E
1 = Objekterkennung fiir semantisch segmentierte Punktwolke !
i *  Bestimmung der Stammattribute !
L

= Initialzustand (Idle)
= Automatische

[

1 :

o :

[ 1

I Kranbewegung i Geschwindig- , Kransoi H i

i1 (AutoCraneDrive) ! keitsvektor ! Rnspitzensteuerung | i

11 ® Automatisches Greifen 1 lemmmm e

i1 (AutoGrab) : !

e e e e e e e ————— ] H

I e e e e e e e e e e e e e e —————— a
Steuersignale Sensordaten

Bedienereingaben

Forstmaschine (Forwarder)

Abbildung 3.1: Architektur des Assistenzsystems AutoLoad
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3 Forschungsbedarf und methodisches Vorgehen

Entwicklungsvorgehen Das methodische Vorgehen bei der Entwicklung

und Evaluation des Assistenzsystems unterteilt sich in 4 Phasen und struk-

turiert dadurch auch inhaltlich die vorliegende Arbeit.

30

¢ Phase 1: Architekturentwurf

In Kapitel 3 wurde aufbauend auf dem Forschungsbedarf die Archi-
tektur fiir ein Assistenzsystem zur Teilautomatisierung des Ladepro-
zesses erstellt. Der modulare Aufbau dieser Steuerungsarchitektur
wird hardwareseitig in Phase 2 und softwareseitig in Phase 3 beriick-
sichtigt.

Phase 2: Aufbau des Versuchstrigers als Entwicklungsumgebung

In der zweiten Phase wird innerhalb des Kapitels 4 die Entwicklungs-
umgebung hardwareseitig beschrieben. Anschliefend wir die Funk-
tionalitdt des Versuchstrigers erprobt und verifiziert. Dies setzt den
Fokus im Speziellen auf die Hydraulik des Forstkrans einschlieflich
des Potentials zur Energieregeneration sowie der verbauten Sensorik.
Zur reproduzierbaren Evaluation der Effizienz wird ein Referenzzy-
klus fiir die Laborumgebung definiert, welcher sich aus Messdaten

von realen Ladezyklen ableitet.

Phase 3: Entwicklung des Assistenzsystems

Die Informationsmodule fiir das Assistenzsystem werden in Kapi-
tel 5 als erster Entwicklungsschritt beschrieben. Ein Fokus liegt hier
auf der Objekterkennung, damit der Zielpunkt fiir die automatisier-
te Bewegung bestimmt werden kann. Die Implementation einer da-
tenbasierten Kranwaage liefert die Basis fiir eine Produktivititsbe-
wertung im realen Forsteinsatz. Aufbauend auf der Stammerkennung

wird in Kapitel 6 das Assistenzsystem fiir einen automatisierten Lade-



3.2 Entwicklung eines Assistenzsystem zur Teilautomatisierung des Ladeprozesses

und Greifprozess entwickelt. Durch die Verwendung eines Zustands-
automaten werden die notwendigen Aufgaben zur Automatisierung
strukturiert. Durch die entwickelte Kranspitzensteuerung, welche die
Grundlage zur Automatisierung bildet, wird die Bewegung des Grei-

fers ausgefiihrt.

¢ Phase 4: Evaluation

Das Assistenzsystem wird in Kapitel 7 mittels des definierten Re-
ferenzzyklus hinsichtlich der Anderung des Energiebedarfs und der
Produktivitit bei ungetibten Bedienern evaluiert. Zusétzlich wird das
Potential zur Energiereduktion durch das Hydrauliksystem mit gekop-
pelten Hub- und Wippzylinder unter Nutzung der dafiir entwickelten
Kranspitzensteuerung untersucht. Mit einer Analyse der Genauigkeit
der datenbasierten Kranwaage wird eine Produktivitidtsbewertung von

Bedienern im realen Einsatz vorgeschlagen.
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4 Versuchstrager und
Entwicklungsumgebung

Die Entwicklung mitsamt der Erprobung des Assistenzsystems erfolgt in ei-
ner realen Entwicklungsumgebung mit der Forstmaschine Forwarder. Diese
wird dafiir sensorisch und messtechnisch ausgeriistet. Fiir den Versuchstri-
ger wird eine innovative Arbeitshydraulik samt Hydro-Transformator zur
Energieregeneration entwickelt und in diesen integriert. Zum Testen des zu
entwickelnden Assistenzsystems einschlielich der neuen Arbeitshydraulik

wird ein Referenzzyklus fiir die Arbeitsaufgabe Laden definiert.

4.1 Arbeitsantrieb einschlieBlich seiner Messtechnik

4.1.1 Forstkran als Arbeitskinematik

Der auf dem Demonstrator verbaute Forstkran ist ein Prototyp, bei welchem
die Kranreichweite maximal 11 m betrigt. Fiir die Positionsbestimmung der
Kranspitze, im Speziellen des Teleskopauges, sind die rotatorischen Gelen-
ke von Schwenkwerk, Haupt- und Wipparm mit Drehgebern ausgestattet,
vgl. Abbildung 4.1. Diese weisen eine Auflosung von 0,088° auf. Die Posi-
tion des Teleskops wird mittels eines Seilzugsensor mit einer Auflésung von
1 mm ermittelt. Generell sind Sensoren fiir die Gelenke serienméBig instal-
liert und werden von der Hauptsteuerung eingelesen, da sie als Grundlage

fiir eine serienméBig angebotene Kranspitzensteuerung benotigt werden.

Die maschinenspezifischen Signale wie Drehzahl der VKM, die Joystick-
signale als Bedienereingabe sowie die in der Hydraulik verbaute Sensorik,

33



4 Versuchstriager und Entwicklungsumgebung

vgl. Abbildung 4.2, werden ebenfalls von der Hauptsteuerung eingelesen.
Die Messdatenaufnahme erfolgt zeitkongruent mit einer Frequenz von 50
Hz. Zusitzlich ist auf einer Runge eine Stereokamera Typ RealSense D415
angebracht. Mit dieser kann der Ladebereich des Forwarders visuell erfasst
werden, wodurch zum einen ein 2D-RGB-Bild dieser vorhanden ist, zum
anderen eine 3D-Punktewolke. Dieser Kameratyp ist auch unter den Begrif-

fen Tiefenkamera oder RGB-D-Kamera bekannt.

Nr. Signal Nr. Signal

1 Winkel Hauptarm ©: 5 Lenkwinkel

2 Winkel Wipparm ©: 6 Drehzahl VKM

3 Teleskoplinge ©s 7  Bedienervorgaben
4 Winkel Schwenkwerk ®o 8  Stereo-Kamera

Abbildung 4.1: Allgemeine Messtechnik auf dem Versuchstriger Forwarder

4.1.2 Hydrauliksysteme fiir den Forstkran

SerienmiBig ist auf der Maschine ein LS-Hydrauliksystem mit vorgeschal-
teten Druckwagen verbaut, bei welchem jeder Verbraucher separat mittels
einer ihm zugehorigen Ventilsektion angesteuert wird. Innerhalb dieser Ar-
beit wird neben dem bereits verbauten Seriensystem ein innovatives Hy-
drauliksystem entwickelt und getestet sowie beide energetisch miteinander

verglichen.
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4.1 Arbeitsantrieb einschlielich seiner Messtechnik

Hydrauliksystem mit Hydro-Transformator Abbildung 4.2 zeigt den
vereinfachten hydraulischen Schaltplan des Hydro-Transformator (HT) -
Systems, welches basierend auf [50] entwickelt wurde. Der HT ist durch
zwei miteinander verflanschte Konstanttriebwerke ausgefiihrt, wodurch sich
eine feste Ubersetzung ergibt. Er verbindet die Bodenseite des Hubzylinders
(IBC) mit der Stangenseite des Wippzylinders (OBC), wodurch die beiden
Zylinder hydraulisch gekoppelt sind. Dies ermoglicht eine Leistungsiiber-
tragung zwischen den Zylindern, sodass eine Energieregeneration im Hy-
drauliksystem moglich ist.

Es wird prinzipiell keine separate Ansteuerung fiir den HT benétigt, diese
erfolgt automatisch durch die Funktion des Wipparms: Durch Betitigen der
Ventilsektion (VS) 1 wird der OBC angesteuert, wodurch sich aufgrund des
HT und seiner Drehzahl automatisch der IBC mitbewegt. Fiir ein ausrei-
chendes Nachsaugverhalten des HTs auf der IBC-Seite ist die Tankleitung
vorgespannt. Die vom Bediener geforderte Bewegung des Hauptarms wird
durch Betitigen der VS 2 eingestellt. Dadurch kann weiterhin eine unab-
hingige Bewegung von Haupt- und Wipparm erreicht werden, obwohl die
dazugehorigen Zylinder miteinander gekoppelt sind. [35]

Das Funktionsprinzip der Energiereduktion durch Energieregeneration wird
beispielhaft an der zyklisch wiederkehrenden Ausfahrbewegung des Grei-
fers zum Stamm hin erldutert. Die sich daraus ergebenden Bewegungsrich-
tungen der einzelnen Komponenten sind mit roten Pfeilen in Abbildung 4.3
dargestellt. In der ersten Phase des Ladeprozesses wird der Greifer linear
zum Stamm hinab bewegt. Dies resultiert in einem Absenken des Haupt-
arms, einhergehend mit einem Einfahren des IBC. Um die Streckbewegung
des Kranes zu erreichen wird simultan der Wipparm angehoben, welches in
einem Einfahren des OBC resultiert. Bei Bedarf kann das Teleskop zusitz-

lich mit ausgefahren werden.

Die Grundidee nach [50] ist, die durch das Absenken des Hauptarms nutz-

bare Energie zu verwenden, um das Anheben des Wipparms zu unterstiitzen.
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Nr.

=

Signal

9  Schwenkwinkel
10 Pumpendruck — OBC
11 Druck A Ventilsektion Wippzylinder
12 Druck B Ventilsektion Wippzylinder
13 Druck Wippzylinder stangenseitig
14 Druck A Ventilsektion Hubzylinder
15 Drehzahl Hydro-Trafo (HT)

16 Ventilstrom A Wippzylinder I-BC
17 Ventilstrom B Wippzylinder @ @

18 Ventilstrom A Hubzylinder

19 Ventilstrom B Hubzylinder
20 Load-Sensing Druck

21 Druck Tankleitung

22 Oltemperatur

Abbildung 4.2: Schaltplan des HT-Systems einschlieBlich Sensorsignale nach [50]
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SA

Abbildung 4.3: Bewegungsablauf bei der Energieregeneration

Dies ist durch die Kopplung von Hub- und Wippzylinder moglich, wodurch
eine Energieregeneration zwischen den beiden Zylindern stattfindet. Da so-
wohl unterschiedliche Krifte auf die Zylinder wirken, als auch divergie-
rende Zylinderbaumafle verwendet werden, wird zur Leistungsiibertragung
eine Volumenstrom- und Druckanpassung zwischen IBC und OBC bend-
tigt. Hierfiir wird durch den HT die hydraulische Leistung als Produkt aus
Volumenstrom und Druckdifferenz vom einfahrenden IBC hin zum OBC
transferiert.

Selbiges Prinzip der Energieregeneration findet auch bei der Ladephase III,
der Einfahrbewegung der Kranspitze zum Rungenkorb hin, Anwendung.
Hierbei muss der Hauptarm angehoben (Ausfahren von IBC) und Wipparm
abgesenkt (Ausfahren von OBC) werden. Da bei dieser Bewegung auf den
Wippzylinder eine aktive Last wirkt, kann die Energie des ausfahrenden
Wippzylinders genutzt werden, um mittels des Hydro-Transformators den

Hauptarm anzuheben.

Eine detaillierte Erlduterung des Hydrauliksystems ist [35] zu entnehmen.
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4.2 Versuchsumgebungen

Fiir die Entwicklung des Assistenzsystems werden verschiedene Versuch-

sumgebungen verwendet, um spezifische Entwicklungsziele zu erreichen.

Reproduzierbare Laborumgebung Als reproduzierbare Laborumge-
bungen werden ebene Fliachen mit einheitlichem Untergrund definiert. Dies
konnen sowohl gemihte Wiesenflichen oder aufgeschotterte Plédtze oh-
ne Hangneigung und Fremdobjekte wie Menschen oder Maschinen sein.
Durch diese Vereinheitlichung ist sichergestellt, dass darauf durchgefiihrte
Versuche reproduzierbar sind und nicht von duBleren Storgréen beeinflusst
werden. Zudem werden Versuche in der Laborumgebung ausschlieflich
durchgefiihrt, wenn der Forwarder samt VKM und Hydrauliksystem seine
Betriebstemperatur erreicht hat.

Mit der einheitlichen Fliache kann bei das Assistenzsystem betreffenden
Versuchen die Objekterkennung unabhingig von Storgrofen erfolgen. Zeit-
gleich kann damit der Fokus auf die Untersuchung der Steuerungsalgorith-
men (siche Forschungsfrage 1) fiir die automatische Kranbewegung und das

automatische Greifen des Stammes gelegt werden.

Forstliche Einschlagsflache Bei der Aufnahme von Trainingsdaten zur
Objekterkennung wurden Fichtenbestidnde priorisiert, da der Fokus der Ent-
wicklung des Assistenzsystems auf der Anwendung in der Durchforstung
liegt. Alle Aufnahmen wurden unter realen Bedingungen von einem geiibten
Fahrer durchgefiihrt, indem mit dem Versuchstriger auf aktiven Einschlags-
flachen die im Vorfeld durch Forstdienstleister mit Harvestern geschnittenen
Stamme geriickt wurden. Es handelte sich dabei um Zweitdurchforstungen
oder Endnutzungen. Zusitzlich wurden Versuche mit langjdhrigen, profes-
sionellen Bedienern durchgefiihrt, um Messdaten fiir die Definition eines
Referenzzyklus aufzunehmen. Tabelle 4.1 fasst die wichtigsten Messungen

zusammen, welche im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt wurden.
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4.3 Definition eines Referenzzyklus fiir die Arbeitsaufgabe Laden

Tabelle 4.1: Ubersicht der Datenaufnahme

Nr.  Beschreibung Umgebung

1 Daten fiir Referenzzyklus Forst: Eibenstock
2 Trainingsdaten zur Bilderkennung Forst: Wolfegg

3 Trainingsdaten zur Bilderkennung Forst: Bremelau
4 Trainingsdaten zur Bilderkennung Forst: Adelsried
5 Trainingsdaten zur Bilderkennung Labor: Karlsruhe
6 Trainingsdaten fiir datenbasierte Stammwaage  Labor: Karlsruhe
7 Bestimmung Sensortotweg Labor: Wolfegg
8 Funktionstest Kranspitzensteuerung Labor: Wolfegg
9 Konventionelle Kransteuerung: Bediener 1 & 2 Labor: Wolfegg
10 Assistenzsystem AutoLoad: Bediener 1 & 2 Labor: Wolfegg
11 Einfluss HT-System auf Energiebedarf Labor: Wolfegg
12 Assistenzsystem AutoLoad: Realeinsatz Forst: Wolfegg

4.3 Definition eines Referenzzyklus fiir die Arbeitsaufgabe
Laden

Fiir eine standardisierte Versuchsumgebung und Arbeitsaufgabe wird ein
reproduzierbarer Referenzzyklus definiert, welcher einen die Realitdt wi-
derspiegelnden Ladeprozess eines Forwarders darstellt. Der Referenzzyklus
entspricht damit einem Arbeitsspiel nach DIN ISO 9245 [23] und ist kein
Lastzyklus. Standardisierte Lastzyklen fiir die Arbeitsaufgabe Laden wur-
den in Anlehnung an [20] vom Autor der vorliegenden Arbeit in [30] vorge-
stellt und sind konsistent mit [82].

Durch die Auswertung von Messdaten (vgl. Tabelle 4.1) unter realen Ar-
beitsbedingungen in einer Durchforstung kann der von den Bedienern be-
vorzugte Greifpunkt des Stammes, relativ zur Krandrehachse, ermittelt wer-
den. Abbildung 4.4 stellt die Hiufigkeit des Greifens innerhalb eines Raster-
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segments, mit der Kransdule als Ursprung, dar. Die Verteilung zeigt klar die
von den Bedienern priferierte Position des Forwarders beim Ladeprozess,
welche rechtwinklig zu den Stammen auf Hohe der Kransdule ist. Diese
Position ermoglicht ihnen durch den Uberblick iiber die Maschine, die zu
ladenden Stdmme und die Umgebung einen optimalen Ladeprozess. Die Er-
gebnisse der Messungen decken sich mit den Verdffentlichungen von [81,

82], welche den Zielpunkt von Greifprozessen untersuchen.

Anzahl Greifprozess

Abbildung 4.4: Histogramm zur Verteilung und Anzahl der Greifposition

Ausgehend von der in Abbildung 4.4 beschriebenen Verteilung wird der
nachfolgende Prozess der Arbeitsaufgabe Laden als Referenzzyklus defi-
niert, mit welchem die Effizienz von verschiedenen Systemkonfigurationen

eines Forwarders evaluiert werden kann:

Ein Stamm (Lédnge 4 m - 5 m, Masse 300 kg) wird rechtwinklig zum Fahr-
zeug auf Hohe der Kranséule positioniert, vgl. Abbildung 4.5. Der Abstand
zwischen der Krandrehachse und der Stammmitte betriigt hierbei in Uber-
einstimmung mit [82] 5 m. Der Greifer befindet sich zu Beginn des Re-
ferenzzyklus in der Mitte des Rungenkorbes, welcher leer ist. Nun 1ddt der
Bediener den positionierten Baumstamm in den Rungenkorb und legt diesen

dort mittig ab. Dadurch werden alle 4 Ladephasen durchgefiihrt.
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Durch den Referenzzyklus ist ein standardisierter Zyklus fiir die Ausfiih-
rung der Arbeitsaufgabe Laden definiert, welcher in dhnlicher Form auch

von [77] zur Messung von reproduzierbaren Ladezyklen verwendet wird.

Abbildung 4.5: Positionierung des Stammes fiir den Referenzzyklus
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5 Informationsmodule

Das zur Produktivititsanalyse benotigte Informationsmodul der datenbasier-
ten Kranwaage wird im ersten Teil des Kapitels dargestellt. Im zweiten Teil
erfolgt die Beschreibung der Objekterkennung, durch welche Stimme in
der forstlichen Einschlagsflache erkannt werden und damit Zielpunkte fiir

die Automatisierung des Ladeprozesses gegeben sind.

5.1 Datenbasierte Kranwaage im Ladeprozess

Mit der datenbasierten Methode wird ein dynamischer Wiegeprozess ein-
schlieflich anschlieBender Datenverarbeitung realisiert, mit welchem oh-
ne Produktivititsreduktion die Information iiber das aktuelle Gewicht im
Greifer erhalten werden kann. Ein Vorteil liegt darin, dass die Krankinema-
tik hierbei nicht durch zusitzliche Komponenten verdndert und damit das
Handling verschlechtert wird.

Aufgrund der vollkommen autonomen Messung und Datennachbereitung
ist weder eine Interaktion des Bedieners mit dem Messsystem notwendig,
noch muss das Ladeverhalten angepasst werden. Dadurch ist eine produkti-
vititsoptimale Beladung des Forwarders durch kontinuierliche Ladevorgin-
ge weiterhin gewihrleistet.

Mittels des datenbasierten Ansatzes ist eine aufwindige Modellierung der
Krankinematik [29, 28], welche die Zylinder- und Gelenkreibungen beriick-
sichtigt, nicht notwendig. Durch die Abstraktion des Kranes mittels eines
neuronalen Netzes entfillt die explizite Modellierung unbekannter Parame-
ter des Hydrauliksystems. Als Datenbasis fiir das CNN dienen Signale von

bereits serienmifig installierten Sensoren.
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5.1.1 Physikalische Motivation zur datenbasierten Waage

In einer statischen Situation kann die Masse des Greiferinhalts, unter Ver-
nachlidssigung der Haftreibung der translatorischen und rotatorischen Ge-
lenke, aus einem Momentengleichgewicht um die Drehachse des Hubarmes
basierend auf dem Druck des Hauptarmzylinders (IBC) und dem Greifer-
abstand berechnet werden, vgl. Abbildung 5.1. Damit steht die durch die
Masse im Greifer hervorgerufene Gewichtskraft F; mit der Kraft, welche
vom Hubzylinder (IBC) aufzubringen ist, unter Vernachldssigung des kon-

stanten Eigengewichts idealisiert betrachtet in folgendem Zusammenhang:

Fg-lg = Fipc - lipc (5.1
Wipparm
A\
0BG, PN
Fige Hubarm
lige lg

Abbildung 5.1: Physikalisches Grundprinzip zur Nutzlastbestimmung

Hierbei lisst sich die Masse m des Greiferinhaltes basierend auf dem Druck
pisc im Hubzylinder analytisch bestimmen, da dieser nur bodenseitig ange-
schlossen ist:

pisc-Aisc lisc
m=-——"".

— 52
P G (5.2)

mit:
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* g = Erdbeschleunigung

* A;pc = Bodenfliche Hubzylinder
* [;pc = Hebelarm fiir Hubzylinder
¢ [z = Hebelarm fiir Gewichtskraft

Die oben aufgefiihrten Gleichungen beschreiben eine idealisierte analyti-
sche Moglichkeit der Gewichtsbestimmung im statischen Zustand, an des-
sen Idee sich die entwickelte Methode anlehnt. Das Eigengewicht des Krans
wird dabei vernachldssigt, da es als konstanter Faktor unerheblich fiir ein
neuronales Netzwerk ist. Jedoch ist das sich mit den Hebelarmen verdndern-
de Moment der Kranelemente iiber deren Position als Eingang des NN be-
riicksichtigt. In Realitét ergeben sich jedoch eine Vielzahl an Einfliissen, wie
zum Beispiel Reibung, die eine einfache analytische Modellierung erschwe-
ren, wodurch bei unzureichender Applikation eine hohe Varianz der Ergeb-
nisse erwartet wird. Um diese Erwartung, vor allem im dynamischen Wiege-
prozess, zu iiberpriifen, wurde ein analytisches Modell des Mehrkorpersys-
tems "Forstkran"mittels dem Lagrange-Formalismus 2. Art hergeleitet, mit
welchem die Masse im Greifer berechnet werden kann. Als Input fiir das
analytische Modell werden Signale aus einem MKS-Simulationsmodells,
aufgebaut in MATLAB-Simulink, verwendet, wobei die Zylinderreibungen
vernachldssigt wurden. Hiermit konnte in Simulationen eine hohe Varianz
bei der Massenbestimmung verifiziert werden, wobei vor allem die fehlende
Information der Winkelgeschwindigkeit und -beschleunigung des pendeln-
den Greifers den hochsten Einfluss zeigt. Zudem miissen Annahmen fiir die
Trigheitsmomente des Greiferinhalts, also der gegriffenen Stimme, getrof-
fen werden, wodurch sich die Varianz weiter erhoht.

Aus diesem Grund werden die Ansétze aus dem Bereich der Gewichtsbe-
stimmung bei Front- und Radladern mittels eines neuronalen Netzwerk und

deren vorverarbeiteten Eingangsdaten [104], vgl. Kapitel 2.4, aufgegriffen,
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und zur Nutzlastbestimmung ein datenbasierter Ansatz mittels kiinstlichen

neuronalen Netzen verfolgt.

5.1.2 Eingangsdaten und deren Vorverarbeitung

Fiir einen moglichst unbeeinflussten Wiegeprozess eignet sich die Lade-
phase III, Bewegung zum Rungenkorb, am besten. In dieser Phase befindet
sich der Stamm durchgehend in der Luft, wihrend er bei der Ladephase 11
Kontakt zum Boden und in der Ladephase IV Kontakt zum Rungenkorb hat,
was eine Storung des Wiegeprozesses darstellt. Als Eingangsdaten fiir das
neuronale Netzwerk dienen die in Tabelle 5.1 aufgefiihrten und nachfolgend
beschriebenen Signale aus dem Zeitbereich der Ladephase III, beginnend
mit dem Start der Phase. Die notwendige Separierung der unterschiedlichen

Ladephasen wird in Kapitel 5.1.6 beschrieben.

Das hydraulische Signal des Drucks des IBC wird sowohl als direkte als
auch als vorverarbeitete Eingabe in das Netzwerk verwendet. Das Druck-
signal wird mit Hilfe eines Savitzky-Golay-Filters [79] gefiltert. Dariiber
hinaus dient das durch eine schnelle Fourier-Transformation berechnete Fre-
quenzspektrum des Drucks als zusitzlicher Eingang. Zusiitzlich ist die Ol-
temperatur im Tank, welche zu Uberwachungs- und Sicherheitszwecken bei
Forstmaschinen jederzeit verfiigbar ist, ein Eingangssignal, wodurch die
Einfliisse durch variable Umgebungsbedingungen mit beriicksichtigt wer-
den. Die Greiferposition als Eingang ergibt sich aus der Verarbeitung des ki-
nematischen Sensors jedes Krangelenks, die Greifergeschwindigkeit durch
Differenzierung der Position. [32]

Zusitzlich werden die Signale der Winkelsensoren von Haupt- und Wip-
parm sowie des Wegaufnehmers am Teleskop verwendet, da aufgrund der
redundanten Kinematik des Krans durch die Greiferposition allein kein
Riickschluss auf die aktuelle Stellung der Arbeitskinematik moglich ist.
Neben dem radialen Greiferabstand dient auch der Quotient dessen mit
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Tabelle 5.1: Eingangsdaten in das Neuronale Netzwerk

Nr.  Eingangssignal

1 Zylinderdruck IBC

2 Zylinderdruck IBC, gefiltert

3 Frequenzspektrum Zylinderdruck IBC
4 Normierter Zylinderdruck IBC

5 Radialer Greiferabstand

6 Quotient Zylinderdruck zu Radialer Abstand
7  Position Greifer: X-Achse

8  Position Greifer: Y-Achse

9  Position Greifer: Z-Achse

10 Geschwindigkeit Greifer: X-Achse

11 Geschwindigkeit Greifer: Y-Achse

12 Geschwindigkeit Greifer: Z-Achse

13 Winkel Hauptarm

14 Winkel Wipparm

15  Ausfahrhub Teleskop

16  Oltemperatur

17 Geschwindigkeit Hubzylinder

18  Geschwindigkeit Wippzylinder
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dem Zylinderdruck als Eingang. Dies geschieht, da aus der Theorie her-
aus folgt, dass je weiter die Eingangsdaten zu den Netzen vorbereitet sind,
desto bessere Ergebnisse zu erwarten sind [66]. Dieser Quotient beinhaltet
die direkte Verkniipfung des Greifergewichts mit dem Zylinderdruck iiber
das Momentengleichgewicht um die Verbindungsachse von Hauptarm und
Kransiule, vgl. Abbildung 5.1.

Die Eingabe besteht aus Zeitreihendaten. In einem ersten Schritt werden die
Eingangssignale standardisiert. AnschlieBend werden die standardisierten
Signale normiert und als Graustufenbild gespeichert, da ein bildverarbei-
tendes Neuronales Netzwerk in Anlehnung an [40] fiir die Auswertung von
Zeitreihendaten verwendet wird. Das resultierende Bild hat eine Grée von
18x250 Pixel und gibt damit die 18 Eingangssignale in einer Linge von 250
Zeitschritten wieder. Eine detaillierte Erlduterung der Vorverarbeitung der

Eingangsdaten des neuronalen Netzes ist [32] zu entnehmen.

5.1.3 Architektur des kiinstlichen Neuronalen Netzes

Das zur Nutzlastbestimmung verwendete kiinstliche Neuronale Netz wird
als Convolutional Neural Network (CNN) ausgefiihrt, was einer Faltungs-
architektur entspricht. Dabei vermeidet diese Architektur Nachteile von
Rekursiven Neuronalen Netzen mit Long short-term memory (LSTM)-
Zellen, wie sie in [34] untersucht wurden. Diese Nachteile driicken sich in
hohere Trainings- und Priifzeiten, Parallelisierungsproblemen sowie eine
hohere Empfindlichkeit gegeniiber Uberanpassung oder Reihenfolge der
ersten Trainingsdaten aus [24]. Basierend auf der Idee von [24, 40] und in
ersten Ansdtzen durch [39] umgesetzt wurde ein CNN entwickelt, das die

Aufgabe erfiillt, die Masse des Greiferinhalts abzuschitzen.

Die CNN-Architektur besteht aus drei parallelen Zweigen, welche sich vor
allem in der Grof3e und Schrittweite der Filter unterscheiden. Dadurch bear-

beitet jeder Zweig des CNN die Eingangssignale mit einer unterschiedlichen
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zeitlichen Auflosung. Somit werden die Eingangsdaten nicht nur zum aktu-
ellen Zeitpunkt (1. Zweig) betrachtet, sondern zusitzlich in Zeitbereichen
mit einer Linge von 100 ms (2. Zweig) und 1000 ms (3. Zweig). Dadurch
werden Informationen zu kurzzeitig auftretenden Ereignissen, wie beispiels-
weise Druckspitzen, genauso beriicksichtigt wie die charakteristischen Si-
gnalverldufe, zum Beispiel der Druckverlauf des Hubzylinders.

Die drei parallelen Zweige der CNN-Architektur beinhalten jeweils Fal-
tungsschichten, Schichten fiir rektifizierte Lineareinheiten (ReLU) und Poo-
ling - Schichten [24, 39]. Abbildung 5.2 veranschaulicht beispielhaft den
ersten Zweig. Als Input fiir das CNN dienen die konvertierten Zeitreihen-
daten als Graustufenbild (links dargestellt) mit 18x250 Pixel. Die erste Fal-
tungsschicht im ersten Zweig besteht aus 128 Filtern mit einer Filtergro-
e von 18x1 und einer Schrittweite von 1. Damit deckt dieser Filter al-
le Eingangssignale zu jedem Zeitschritt ab. Direkt mit der Faltungsschicht
verbunden ist die ReLU-Aktivierungsfunktion f(x) = (x,x > 0;0,x < 0),
welche nur fiir Eingangswerte grofler und gleich Null durchlassig ist [85].
AnschlieBend reduziert die Max-Pooling Schicht mit einer Grofle von 5x1
und Schrittweite 5 den Eingang von 250x1 auf 50x1. Dies entspricht einer
Verwendung ausschlieBlich der Maximalwerte der gefilterten 18 Eingangs-
signale in einem Zeitbereich von fiinf Zeitschritten. Die zweite Faltungs-
schicht besteht aus 32 Filtern mit einer Filtergrofe von 1x1 und Schrittweite
1. Als Eingang dienen die 128 Kandle, die sich aus den vorhergehenden
Schichten ergeben. Dadurch wird das zuvor geteilte Eingangssignal wieder
zusammengefiihrt. Die zweite Max-Pooling Schicht verdichtet den Eingang
auf 25x1, damit die Verkettungsschicht (Concatenation Layer) nur 800 Ein-
ginge fiir diesen Zweig erhilt.

Die erste Faltungsschicht des zweiten Zweiges besteht aus 128 Filtern mit
einer Filtergrofle von 18x5 und Schrittweite fiinf. Daher werden bereits bei
der ersten Schicht im CNN fiinf Zeitschritte beriicksichtigt. Im Gegensatz
zum ersten Zweig findet zwischen der ersten und zweiten Faltungsschicht

kein Biindeln der Zwischenwerte durch eine Max-Pooling Schicht statt. Das
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Input Convolutional MaxPooling Convolutional MaxPooling Concatenation FullyConnected
18x250@1 18x1@128 stride 1 5x1@]128 stride 5 1x1@32 stridel 2x1@]128 stride 2

Abbildung 5.2: Architektur des ersten Zweigs des CNN
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gleiche Prinzip wird auch fiir den dritten Zweig angewandt, wobei hier die
Filtergrofe 18x51 mit Schrittweite 4 betrigt und somit ein Zeitbereich von
1000 ms abgedeckt wird. Sowohl fiir den zweiten als auch fiir den dritten
Zweig ist die zweite Faltungsschicht und die zweite Max-Pooling-Schicht
die gleiche wie im ersten Zweig, was zu 800 Ausgabewerten fiir jeden Zweig
fithrt. Die Verkettungsschicht (Concatenation Layer) vereint die Ergebnisse
der drei parallelen Zweige, indem die 800 Ausgaben der jeweilige Zweige
aneinander gereiht werden. Die dadurch entstehenden 2.400 Werte werden
an die vollstiandig verbundene Schicht (Fully Connected Layer) iibertragen.
Daher miissen beim Training fiir diese Schicht nur 2.400 Gewichte bestimmt
werden. Die letzte Schicht ist eine Regressionsausgabeschicht, was bedeu-
tet, dass die Ausgabe des 18x250-Bildes ein einziger ganzzahliger Wert ist,
der die Masse des Greiferinhalts darstellt.

Eine Beschreibung des entwickelten CNN ist in [32] zu finden, wo eine An-
wendung der datenbasierte Kranwaage zur Qualititskontrolle von Stimmen

erldutert wird.

5.1.4 Training und Validierung

Zur Entwicklung des CNNs wird eine Datengrundlage bendétigt, mit wel-
cher das Netz trainiert und getestet werden kann. Hierfiir wurden insgesamt
550 Ladezyklen unter reproduzierbaren Laborbedingungen zwischen Au-
gust 2018 und Mirz 2019 aufgezeichnet, wobei sowohl der Forwarder als
auch die Stimme auf einer ebenen Fliche platziert wurden. Drei verschie-
dene Maschinenbediener mit unterschiedlichem Qualifikationslevel (unge-
iibter Bediener, geiibter Bediener, professioneller Bediener) fiithrten die La-
dezyklen durch.

Die tatsdchliche Stammmasse wird mit einer Waage mit einer Genauigkeit
von 0,5 kg bestimmt. Die Stammlédngen betragen etwa 5,2 m, die Stamm-
massen liegen in einem Bereich von 98 bis 600 kg, mit einem variieren-

den Durchmesser von bis zu 50 cm. Durch das Greifen mehrerer Stimme
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wurden Ladezyklen mit einer maximalen Gesamtmasse von 1020 kg auf-
gezeichnet, was der Obergrenze der Lademdglichkeit durch den Forstkran
entspricht. 31 Ladezyklen sind als Hold-Out-Set fiir das Testen der Kran-
waage reserviert. Die restlichen 519 Zyklen werden wihrend des Training
zu 90 % fiir das Training und zu 10 % fiir die Validierung aufgeteilt. Auf-
grund der geringen Menge an Trainingsdaten mit den daraus resultierenden
Herausforderungen [37] wird eine sechsfache Kreuzvalidierung verwendet,
d.h. alle 519 Trainingszyklen werden zufillig sechs Mal in einen Trainings-
datensatz und einem Validierungsdatensatz aufgeteilt. Fiir das Training wird
die Lernrate auf 0,01 und die Groe der Mini-Batches auf 20 gesetzt und
maximal 30 Epochen verwendet. Jedes Training besteht aus 20 Durchgén-
gen, was aufgrund der 6-fachen Kreuzvalidierung insgesamt 120 Netzwerke
ergibt. Nach dem ersten Training werden nacheinander zwei weitere Trai-
ningsdurchginge mit einer Lernrate von 0,001 durchgefiihrt, wobei das Netz
mit den Gewichten der vorher trainierten Netzwerks initialisiert wird.

Die Giite des CNN wird mit den Trainings- und Validierungsdaten anhand
des Vorhersagefehlers (VF) bewertet, der sich aus der Differenz zwischen
der vorhergesagten Masse und der tatsdchlichen Masse geteilt durch die tat-
sdchliche Masse ergibt. Abbildung 5.3 zeigt, kombiniert fiir die 120 trainier-
ten Netze, die Gaul}-Verteilung des Vorhersagefehlers fiir den Validierungs-
datensatz (rechts) und den Trainingsdatensatz (links) in einem Bereich von
-20 % bis 20 %. Der Trainingsdatensatz zeigt, basierend auf 56.160 Wer-
ten, einen mittleren VF von 0,23 % und einen Median VF von -0,0263 %
mit einer Standardabweichung von 4,67 %. Der Validierungsdatensatz zeigt,
basierend auf 6.120 Werten, einen mittleren VF von 0,46 % und einen Me-
dian VF von -0,0095 % mit einer Standardabweichung von 7,33 %.

Tabelle 5.2 listet den Vorhersagefehler sowohl fiir Trainings- als auch fiir
Validierungsdaten mit seinen Quantilen 5 %, 25 %, 75 % und 95 % auf.
Unter Beriicksichtigung der 5 %- und 95 %-Quantilen sowie des mittleren
VF zeigt das CNN mit seiner Vorhersage eine leichte Tendenz zur Uber-

schitzung der Masse. 50 % der vorhergesagten Massen weisen ein absoluten
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6000 Datensatz: Training Datensatz: Validierung
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Abbildung 5.3: Ergebnis des Trainings des Neuronalen Netzwerks

Tabelle 5.2: Statistische Analyse des CNN

Quantile in % Vorhersagefehler in %  Vorhersagefehler in %

fiir Trainingsdatensatz fur Validierungsdaten-
satz

Median -0.0263 -0.0095

5 -6,25 -9,46

25 -1,69 -2,95

75 1,71 3,13

95 7,44 12,18
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VF von weniger als 1,71 % (Trainingsdatensatz) bzw. weniger als 3,13 %
(Validierungsdatensatz) auf. Daher wird keine signifikante Uberanpassung
des CNN beobachtet, woraus auf ein robustes Netzwerk zur Erkennung zu

schlief3en ist.

5.1.5 Automatisierter Wiegeprozess im Sortimentsverfahren

Mit dem Ziel einer hohen Akzeptanz und einfachen Anwendbarkeit der dar-
gestellten Methode zum Wiegen des Greiferinhaltes muss ebendieses mog-
lichst benutzerfreundlich erfolgen. Aufgrund der grolen Datenmengen, die
wihrend eines Arbeitstages entstehen, ist daher eine Automatisierung der
einzelnen Gewichtsabschitzung zwingend notwendig. Abbildung 5.4 ver-
anschaulicht den Ablauf des automatisierten Wiegeprozesses, bei welchem
in einem Post-processing—Verfahren die geladenen Massen eines komplet-

ten Arbeitstages ermittelt werden.

Unbeladene

Fahrt zur
Einschlags-
/ fliche
Abladen und Lx}dendgr e i iaaseem-
Poltern der Es.tamﬁ;e m I- ___________________ 1
Stimme ug;chzgs- i Ladezyklus Ladezyklus Ladezyklus 1
e - o o e o e e e e ]
\ Beladene /
Fahrt zur | H
Forststralle _-—-—
1
I —— f-- >|>_?hasel 1
P - - e 1
Q . ! " Phase 11 |1
i i I 1
‘, KG \‘ -— CNN 1 : ]
—_ 1 1 i Phase III |I
1 P t“l' -------- !
- s IPhaseIVI

Abbildung 5.4: Ablaufdiagramm des automatisierten Wiegeprozesses

Der Forwarder befindet sich im Verlauf eines Arbeitstages mehrmals in der

Riickegasse, weswegen im ersten Schritt diese Zeitrdume extrahiert werden

54



5.1 Datenbasierte Kranwaage im Ladeprozess

miissen. Anschlielend werden die einzelnen Ladezyklen in der Riickegasse
erkannt. Darauf folgend werden fiir jeden erkannten Ladezyklus die 4 Pha-
sen im Ladeprozess ermittelt. Alle aufgenommenen Signale werden fiir die
Phase 2 und Phase 3 abgespeichert, da diese Zeitreihen anschlieend die
Eingiinge fiir das Neuronale Netzwerk bilden. Im trainierten Netz wird die

Masse zum jeweiligen Ladezyklus geschitzt und anschlieBend ausgegeben.

5.1.6 Phasenbestimmung des Ladezyklus

Wihrend das Laden gut von den Arbeitsprozessen des beladenen und un-
beladenen Fahrens unterschieden werden kann, ist eine Differenzierung
zum Abladen und Poltern jedoch anspruchsvoll. Daher wird im Vorfeld
zur Bestimmung der Ladephasen ein Algorithmus verwendet, welcher die
Ladezyklen des Forwarders detektiert. Generell werden Kranzyklen iiber
den Schwenkwinkel des Krans erkannt, mit welchem ein wiederkehrendes
Verlassen und Wiedereintreten des Greifers in den Rungenkorb detektiert
wird, jedoch keine Unterscheidung zwischen Laden und Poltern erméglicht.
Deshalb wird zum einem der Zylinderdruck des Greifers beim Schwenken
des Greifers in Richtung Rungenkorb betrachtet. Dieser ist bei einem La-
dezyklus signifikant hoher als beim Entladen, da hier der Greifer leer zum
Rungenkorb zuriickgeschwenkt wird. Zusétzlich wird der Druckverlauf des
Hubzylinders untersucht. Ist dieser beim Eintreten in den Rungenkorb (En-
de der Ladephase III) signifikant hoher als zu Beginn der Kranbewegung
(Ladephase I), so liegt ein Ladezyklus vor, da der hohere Druck des IBC
durch die Staimme im Greifer verursacht wird. Nach erfolgter Detektion der
Ladezyklen werden fiir die Phasenbestimmung zusitzliche Eingangssignale

herangezogen.

Der Zeitabschnitt der Greifphase (Ladephase II) im Ladezyklus wird durch
eine Analyse der Joysticksignale, des IBC-Druckes und der Greiferposition
im ersten Schritt der Phasenbestimmung ermittelt. Fiir die Bestimmung der
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Greifphase werden jedoch nicht die Rohdaten des IBC-Drucks verwendet,
da die lokalen Oszillationen eine prézise Analyse erschweren. Durch Filte-
rung des Signals werden die Druckschwankungen reduziert. Nachdem alle
Druckspitzen im Zyklus detektiert sind, werden alle Positionen, in denen
sich der Greifer in einem lokalen Minimum der z-Position befindet, auf drei
Bedingungen hin iiberpriift:

» Befindet sich eine Druckspitze des Hubzylinders in einem Zeitbereich

von 1 s?
e Schlieft der Greifer in einem Zeitbereich von 1 s?

 Steigt die z-Position des Greifers iiber einen Schwellenwert unmittel-

bar nach dem Minimum?

Werden alle drei Konditionen erfiillt, wird dieses Minimum als moglicher
Startpunkt der Greifphase markiert. Erfiillen mehrere Minima die Anforde-
rungen, wird immer das zeitlich zuletzt auftretende Minimum ausgewihlt.
Dies schlieit den Praxisfall des Sammelns mehrerer Stimme mit geringem

Durchmessers ein, die dann gemeinsam geladen werden.

Der Startpunkt der Ladephase II legt den Endpunkt der Ladephase I fest,
welche mit dem Bewegen des Greifers aus dem Rungenkorb beginnt. Das
Ende der Greifphase (Ladephase II) markiert den Beginn der Ladephase III,
welche mit Eintritt des Greifers in den Rungenkorb endet. Die darauffolgen-
de Ladephase IV endet mit dem abgeschlossenen Offnen des Greifers, da
damit die Staimme im Rungenkorb abgelegt sind. Die Dauer des Ladezyklus
ergibt sich damit automatisch aus der Summe der Zeitdauer der einzelnen

Phasen.

Eine detaillierte Erlduterung der datenbasierten Kranwaage ist [34, 32] zu

entnehmen.
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5.2 Objekterkennung im Forst mittels maschinellen Sehens

Ziel des Informationsmoduls zur Objekterkennung ist es, die Liicke einer
fehlenden Stammerkennung wéhrend des Holzeinschlags zu schlieBen, wo-
bei der Fokus auf einer Durchforstung liegt. Dadurch kénnen Zielpunkte
fiir eine automatisierte Kranbewegung ermittelt werden, welche von dem

Assistenzsystem AutoLoad, vgl. Kapitel 6.2, angefahren werden konnen.

Eine Stereokamera erzeugt sowohl ein 2D-RGB-Farbbild als auch eine 3D-
Punktwolke, wobei jedem Punkt der 3D-Punktwolke ein entsprechender
Pixel im 2D-RGB-Bild zugeordnet ist. Das vorgeschlagene Verfahren nutzt
diese technische Grundlage und kombiniert eine bildbasierte Objekterken-
nung mit den Punktwolkendaten der Stereokamera, wodurch eine seman-
tisch segmentierte 3D-Punktwolke der Umgebung entsteht. Die Erkennung
von Stammen erfolgt mittels den 2D-RGB-Bildern, wihrend der Bestim-
mung von Stammattributen 3D-Punktwolkendaten zugrunde liegen, vgl.
Abbildung 5.5. Es werden dabei nur genau jene Punkte, welche zu einem
Stamm gehoren, extrahiert und weiterverarbeitet. Diese aus den 3D-Daten
extrahierten Punkte ermoglichen eine Bestimmung der Stammattribute wie
Durchmesser, Linge und Position in Bezug auf den Forwarder. Der Prozess

der Erkennung gliedert sich dabei in drei aufeinanderfolge Schritte:

1. Fiir die Objekterkennung wird ein Convolutional Neural Networks
mit der YOLACT++ [11] Architektur mittels Transfer Learning auf
dem benutzerdefinierten Datensatz Mobimal.ogs (vgl. Kapitel 5.2.1),
bestehend aus Bildern von Hiebsflachen wihrend der Durchforstung,
trainiert. Die Ausgaben dieses CNN sind Masken, welche die zu ei-
nem bestimmten Objekt gehorenden Pixel im Bild bestimmen. Diese
Masken sind in Abbildung 5.5, links Mitte, beispielhaft durch farbige
Regionen fiir Biume, Stimme und Stiimpfe visualisiert.
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2. Im zweiten Schritt werden die zum Stamm gehorenden Punkte aus
der 3D-Punktwolke extrahiert. Eine derartige Extraktion der Punkte
hat den Vorteil, dass die Separation schnell erfolgt und fiir die weite-
re Bestimmung der Stammattribute nur die zu Stimmen gehorenden
Punkte beriicksichtigt werden miissen, was den gesamten Prozess be-
schleunigt.

3. Auf Basis der extrahierten Punkte werden die Stammattribute wie
Durchmesser und Lénge iiber einen klassischen Algorithmus zur
Kreisschidtzung berechnet [106], vgl. Abbildung 5.5, rechts unten.
Mit diesen Ergebnissen wird abschliefend die Stammpose, also die
Position und Orientierung des Stammes, in Bezug auf den Forwarder

bestimmt.
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Abbildung 5.5: Ablaufdiagramm der Objekterkennung

Im Folgenden werden die einzelnen Schritte detailliert erldutert.
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5.2 Objekterkennung im Forst mittels maschinellen Sehens

5.2.1 Objekterkennung und semantische
Instanzsegmentierung von Stammen

Die Aufgabe der Detektion und Segmentierung von Baumstimmen wird
ausschlieBlich mit den 2D-RGB-Bilddaten durchgefiihrt. Der Grund fiir den
Verzicht auf die Verwendung der 3D-Punktwolke-Daten ist zum einen das
starke Sensorrauschen, das eine 3D-Detektion nicht moglich macht. Zum
anderen existiert bereits eine grole Anzahl von Algorithmen fiir 2D-RGB-
Bilddaten, wihrend zeitgleich der Stand der Technik durch eine Vielzahl
an Forschungstitigkeiten kontinuierlich vorangetrieben wird. Der Grofteil
der modernen Methoden zur Objekterkennung basieren auf Convolutional
Neural Networks. Oft werden gebrdauchliche CNN-Modelle wie ResNet [54]
als Riickgrat (engl.: Backbone) in einer komplexeren Architektur verwen-
det. Der Prozess der Objekterkennung, welcher die Erkennung und Bildseg-
mentierung kombiniert, wird Instanzsegmentierung genannt. Dieser eignet
sich gut fiir die Aufgabe, die Stimme zu segmentieren und mehrere Instan-
zen auf Pixel-Basis zu unterscheiden. In Kombination mit einer Stereoka-
mera kann das Ergebnis der Bildsegmentierung direkt auf das Tiefenbild an-
gewendet werden, womit eine semantisch segmentierte 3D-Punktwolke zur
Verfiigung steht. Das neuronale Netzwerk YOLACT++ wird mit ResNet-
101 als Backbone fiir eine Instanzsegmentierung trainiert und evaluiert, da
diese Architektur ein sehr ausgeglichenes Verhiltnis zwischen Genauig-
keit, Geschwindigkeit und Hardwareanforderungen bietet [11]. In dieser
Arbeit wird das neuronale Netz mittels Transfer Learning auf dem forst-

spezifischen Datensatz Mobimal ogs trainiert.

Datensatz Mobimalogs fiir Training und Validierung Der Daten-
satz Mobimalogs besteht aus 2.123 Bildern, die in einem Zeitraum von
2019 - 2021 aufgenommen wurden. Wihrend Laborumgebungen wie Wie-
se oder Schotter enthalten sind, machen Waldumgebungen etwa 85 % der

Daten aus, einschlieBlich verschiedener Umwelteinfliisse von trocken und
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sonnig hin zu schneebedeckt und bewdolkt. Innerhalb des Datensatzes wur-
den neun Objektklassen eingefiihrt und markiert: Bdume sind die Klasse
fiir noch stehende Biume, Baumstimme werden in Stamm und Stamm ver-
deckt unterteilt, wenn das Stammende von einem Baum verdeckt wird oder
aus dem Bild ragt. Hintergrund hierfiir ist, dass nur fiir die Klasse Stamm
eine giiltige Liangenabschidtzung moglich ist. Weiterhin ist mit der Klasse
gegriffener Stamm eine Beurteilung moglich, ob ein erfolgreicher Greifvor-
gang stattgefunden hat. Die Erkennung von Objekten der Klasse Stumpf,
Person, Greifer, Hindernis und Forwarder dient als Grundlage fiir zukiinf-
tige Arbeiten zum automatisierten Fahren auf einer Riickegasse oder einer

automatischen Notbremsung.

Training von YOLACT++ mittels Transfer Learning Das Netzwerk
wird mittels Transfer Learning trainiert, was die Trainingszeit reduziert, in-
dem von einer bereits trainierten Konfiguration des Netzwerks ausgegan-
gen wird. Beim Training auf dem benutzerdefinierten Datensatz Mobima-
Logs dndert sich die Dimension der Gewichte nur fiir die letzten Schichten,
withrend das Backbone nicht verdndert wird. Als Startkonfiguration wer-
den die von [9] zur Verfiigung gestellten Gewichte verwendet, die auf dem
offentlichen Benchmark-Datensatz MS COCO trainiert wurden [72]. Das
Trainingsverfahren orientiert sich an [11], zur Abstimmung auf die vorlie-
gende Aufgabe werden die Hyperparameter modifiziert. So wird die An-
zahl der Trainingsiterationen reduziert, um diese auf die geringere Grofle
des MobimaLogs-Datensatzes anzupassen. Der kleinere verfiigbare GPU-
Speicher im Vergleich zu [10, 11] fithrt zu einer reduzierten Anzahl von
Bildern, die auf einmal verarbeitet werden konnen. Um dies zu beriicksich-
tigen, wird eine im Vergleich zu [11] verringerte Lernrate nach [38] verwen-
det. Der Datensatz Mobimal.ogs wurde randomisiert in einen Trainingsda-
tensatz (85 % der Bilder) und eine Validierungsdatensatz (15 % der Bilder)
aufgeteilt.
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5.2 Objekterkennung im Forst mittels maschinellen Sehens

Validierung und Online-Erkennung Die Performance des trainierten
Netzwerks wird anhand des Validierungsdatensatzs bewertet. Dabei wird
fiir die Bewertung der Genauigkeit die COCO-style Average Precision ab
dem Intersection-over-Union -Schwellenwert von 0,5 [72] verwendet. De-
ckungsgleichheit von manuell markierten und prédizierten Objekten gilt fiir
IoU = 1.

Dabei fasst die AP den Recall-Precision-Kurvenverlauf zur mittleren Pra-
zision auf 101 gleichmiBig verteilte Recall-Stufen [72, 27] zusammen. Die
Auswertung mit dieser Methode ermdglicht eine Interpretation der Ergeb-
nisse insbesondere fiir Regionen mit hoher IoU, was fiir die anschliefende
maskenbasierte Punktextraktion aus Tiefendaten entscheidend ist. Die Re-
chenzeit zur Priadiktion betrug auf dem zur Verfiigung stehenden System
(Nvidia Quadro P3200, 6 GB Video-RAM) durchschnittlich 90 ms, was et-
wa dreimal langsamer ist als bei [10, 11] ([10]: Titan Xp, 12 GB Video-
RAM).

Tabelle 5.3 zeigt die durchschnittliche Prézision fiir [oU-Schwellenwerte
von 0,5 % bis 0,95 %. Das trainierte YOLACT++ Netzwerk zeigt eine mitt-
lere AP, gemittelt iiber alle 10 Objektklassen des Datensatzes und alle IoU’s,
von 60,93 mAP fiir Boxen und 56,65 mAP fiir Masken. Obwohl die AP
zu hohen IoU-Verhiltnissen hin abnimmt, liefert das trainierte Netz robuste
und qualitativ hochwertige Ergebnisse fiir die Objekterkennung. Die deut-
lich hthere mAP im Vergleich zur Validierung in [10, 11] mit 34,6 mAP ist
durch die geringere Anzahl an gelabelten Klassen bedingt.

Tabelle 5.3: Durchschnittliche Genauigkeit auf dem Validierungsdatensatz nach
dem Training

ToU mAP 0,50 055 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0385 0,90 095

AP Box 60,93 83,03 81,79 80,45 78,79 76,23 69,97 62,29 44,40 27,05 532
AP Maske 56,65 78,75 71,76 76,45 74,21 69,58 64,21 56,96 40,43 22,89 5.24
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Abbildung 5.6 zeigt beispielhafte Bilder aus dem Validierungsdatensatz mit
den resultierenden Masken. Das erste Szenario zeigt eine Durchforstung im
mittleren Bestand bei Sonnenschein. Hier ist erkennbar, dass der Schatten-
wurf keine Auswirkungen auf die Detektion aufweist, sondern die Objekte
richtig erkannt werden. Auch bei stark unterschiedliche Belichtungsverhélt-
nissen der Staimme werden diese korrekt identifiziert. Szenario zwei wurde
bei Dunkelheit aufgenommen, wobei als Lichtquelle ausschlieBlich die Ar-
beitsscheinwerfer des Forwarders dienten, wodurch die Anwendbarkeit der
Objekterkennung unabhingig von Tageslicht verifiziert ist. In Szenario drei
wird korrekt erkannt, dass die Staimme im Greifer gegriffen sind. Der Fall,
dass die Stammenden verdeckt sind, ist in Szenario vier zu sehen. Durch
das eingeschrinkte Sichtfeld aufgrund des Reisighaufens werden die Stam-
me als Stamm verdeckt klassifiziert.

Befindet sich der Forwarder wie Szenario fiinf im Bild, so wird auch dieser
erkannt. Wihrend bei der Darstellung in Abbildung 5.6 alle Masken ober-
halb eines Schwellenwerts (Score) fiir die Erkennungsgiite von 0.3 gezeigt
werden, wird bei der Real-Time-Objekterkennung im forstlichen Hieb die
Methode der Non-Maxima Supression [8, 11] verwendet, um doppelte Mas-
ken desselben Objektes zu unterdriicken. Sofern doppelte, sich tiberlappen-
de Masken vorhanden sind, wird nur die Maske mit dem hochsten Score

verwendet.

62



5.2 Objekterkennung im Forst mittels maschinellen Sehens

Abbildung 5.6: Ergebnisse von YOLACT++ auf dem Validierungsdatensatz von
MobimaLogs
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5.2.2 Bestimmung der Stammmattribute

Basierend auf den segmentierten Punktwolken fiir jeden Stamm konnen die
geometrischen Eigenschaften der Stimme bestimmt werden. Zunichst wird
die Punktwolke mithilfe eines Voxel-Grid-Filter [125] heruntergesampelt,
was zu einer gleichméfigeren Dichte der resultierenden Punktwolke fiihrt.
Um den Fall zu behandeln, dass grobe Ausreifler vorhanden sind, wird ei-
ne statistische Ausreilerkorrektur verwendet. Die Vorverarbeitungsschritte
werden mit der Open3D-Bibliothek durchgefiihrt [125].

Im Gesamten werden drei konsekutive Verarbeitungsschritte durchgefiihrt,
um die Stammattribute zu bestimmen:

1. Zunichst wird die Hauptachse des Stamms mittels einer Hauptkom-
ponentenanalyse (PCA) geschitzt, was in einer ersten Bestimmung
der Stammpose resultiert. Damit wird die Punktwolke in ein Koordi-
natensystem transformiert, welches an der Stammachse ausgerichtet
1st.

2. Dies ermoglicht es, die Punktwolkendaten entlang der Stammachse
zu unterteilen und den mittleren Durchmesser fiir jeden Abschnitt in
2D zu berechnen.

3. Im dritten Schritt werden die geschitzten Zentren der Abschnitte ver-
wendet, um die anfingliche Posenbestimmung zu verbessern. Ab-
schlieend wird die Langenkorrektur durchgefiihrt, welchen den Ef-
fekt des Verschmierens der Punktwolke am Ende des Stammes redu-

ziert.

Bestimmung der Stammpose Die Posenbestimmung besteht darin, die
Position und Orientierung der Stimme zu finden. Dies wird mit einem PCA-
basierten Ansatz gelost, dhnlich wie [89] unter Verwendung der Punktwol-
kendaten. Im Falle von 3D-Koordinaten liefert eine PCA die orthogonalen

Vektoren Vi, V, V3, in denen die Daten am meisten variieren. Diese werden
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nach der Varianz entlang dieser Dimensionen sortiert, was es erlaubt, die
Achse mit der grofiten Varianz (V) als erste Schitzung der Hauptachse des
Stamms zu identifizieren. Fiir die weitere Verarbeitung ist es niitzlich, die
Punktwolke in das Koordinatensystem zu transformieren, welches mittels

der Hauptkomponenten der PCA gebildet werden kann:

X Vi X1,i — X1,mean
] — —

X - V2 X2i = X2 mean (5.3)
J —

X3 V3 X3i — X3 mean

Durch Subtraktion des Mittelwerts von den Punktwolkendaten x;,.., liegt
der Ursprung des stammausgerichteten Koordinatensystems x” in der Mitte
des Stammes. Die Lange des Stamms kann mit Hilfe der Differenz der mini-
malen und maximalen Werte entlang der Achse x| geschiitzt werden. Mit x},
und x} als Basen kann ein 2D-Koordinatensystem gebildet werden, das eine
Querschnittsansicht der Punktwolkendaten darstellt. Im globalen Koordina-
tensystem wird der Mittelwertsvektor X, und die erste Hauptkomponente
der Punktwolke verwendet, um die Hauptachse des Stammes, und damit die
Stammpose, durch eine Geradengleichung mit der allgemeinen Variable k

zu beschreiben:

memm = fmean + ‘_;1 -k (54)

Ermittlung des Stammdurchmessers via Kreisregression Eine 3D-
Rekonstruktion des Stammes wird durch ein Fitten mehrerer Kreise entlang
der Hauptachse des Stamms durchgefiihrt. Fiir diesen Verarbeitungsschritt
werden die transformierten Punkte aus der PCA zunichst in gleichmaBig
verteilte Segmente unterteilt. AnschlieBend werden die Punkte in jedem
Segment auf dessen jeweilige 2D-Mittelebene projiziert. Da das Koordina-

tensystem bereits entlang der Stammachse orientiert ist, kann die Projektion
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effizient erfolgen, indem dafiir nur die x’2 und x’3 Komponenten der einzel-
nen Punkte verwendet werden. Ein dhnlicher Ansatz wurde bereits bei [89]
verwendet, wobei hier mit Lidar-Daten von technischen Objekten gearbeitet
wurde.

Bei Anwendungen zur Umgebungserkundung werden die zylindrischen Ob-
jekte meist nur aus einem Winkel betrachtet. Die daraus resultierende un-
vollstindige Erfassung des Querschnitts erhoht den Aufwand fiir das Fitten
von Kreisen. Die Regressionsmethode Hyper-Fit [106] liefert fiir das Lo-
sen dieser Herausforderung gute Ergebnisse in [89], insbesondere wenn sie
in einem Least-Trimmed-Squares-Verfahren (LTS) fiir robuste Regression
angewendet wurde. Zudem ist diese Methode in Bezug auf die Rechenzeit
effizient, da sie keine iterativen Solver benétigt, wodurch eine Anwendung
in Echtzeit moglich ist. Das LTS-Verfahren erlaubt eine Korrektur von Aus-
reiBern basierend auf dem Ausreiferverhiltnis R, welches das Verhiltnis
von Ausreiflern zu validen Datenpunkten vorgibt. Auch wenn es die oben
erwihnten Unterschiede in den Daten gibt, baut die in dieser Arbeit vor-
geschlagene Methode auf [89] auf. Die Hyper-Fit-Methode wurde mit ei-
ner linearen Algebra-Bibliothek basierend auf [18] implementiert. Fiir die
LTS-Methode wurde ein iteratives Verfahren wie in [101] beschrieben im-
plementiert. Um den besten Parametersatz fiir die Anpassung der Kreise
zu ermitteln, wurde eine Parametervariation durchgefiihrt. Dabei wird die
Anzahl der 2D-Projektionsebenen, welche der Anzahl an gefitteten Krei-
se C entspricht, und das Ausreilerverhiltnis R jeweils 3-mal variiert, was
zu 9 Parametersitzen fiihrt. Hierzu wurden mit der Tiefenkamera Messda-
ten von 6 Stimmen unter Laborbedingungen aufgezeichnet, wobei deren
Durchmesser vorab manuell an 11 Positionen entlang der Stammachse ge-
messen wurde. Da die Messungen jeweils iiber mehrere Sekunden liefen,
liegen fiir jeden Parametersatz etwa 2.300 Datenpunkte vor, womit eine sta-
tistische Auswertung moglich ist. Tabelle 5.4 zeigt den iiber die Anzahl der
Kreise gemittelten Fehler des Durchmessers fiir jede Variation unter Be-

riicksichtigung des Median und der Quantile. Der Fehler im Median steigt
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Tabelle 5.4: Einfluss des Ausreilerverhiltnis R und der Anzahl gefitteter Kreise C
auf die Bestimmung des Stammdurchmessers

C=3 C=3 C=3 C=6 C=6 C=6 C=11 C=11 Cc=11
R =005 R=02 R=04 R=0,05 R=02 R=04 R =005 R=02 R=04

Parameter

Median in cm 2,29 0,55 0,04 3,11 2,40 12,21 2,93 3,18 15,94
5 % Quantil in cm - 18,80 -17,52 -16,64 -17,12 -0,15 -14.54 -15,48 -2,39 0,24
25 % Quantil in cm -2,19 -1,57 -1,22 1,56 0,96 2,17 -2,79 1,51 4,63
75 % Quantil in cm 3,93 1,87 2,19 471 535 28,41 5,32 9,17 58,26
95 % Quantil in cm 31,76 41,35 76,21 28,56 51,57 172,2 40,77 87,09 316,36

mit hoherer Kreisanzahl an, ebenso der Fehler bei den 75 % - und 95 %-
Quantilen. Daher wurde die Anzahl der zu fittenden Kreise auf 3 gesetzt.
Das Ausreilerverhéltnis weist einen grofen Einfluss auf den Fehler auf. Bei
einem AusreiBerverhiltnis von 0,2 gleichen sich die Fehler zwischen den 25
% - 75 % Quantilen nahezu aus. Der etwas hohere Median im Vergleich zu
einem Ausrei3erverhiltnis von 0,4 ist im Vergleich zu dem deutlich gerin-
geren Fehler am 95 %-Quantil vernachléssigbar, da dadurch die Robustheit
gegeniiber starken Ausreilern erhoht ist. Daher wurde der Parametersatz
mit 3 zu fittenden Kreisen und einem Ausreiflerverhéltnis von 0,2 fiir weite-

re Auswertungen verwendet.

Stammposen- und Stammldngenkorrektur Die anfingliche Schit-
zung der Lage des Stammes kann mit einer Ungenauigkeit behaftet sein,
da der Mittelwert aller 3D-Datenpunkte zur Bestimmung der Ausrichtung
der Stammachse verwendet wird. Da die Erfassung der Stimme aufgrund
des Blickwinkels der Kamera unvollstindig sein kann, ist ein Versatz von
der tatsdchlichen Mittellinie moglich. Um dies zu korrigieren, wird ein
zweiter Regressionsdurchgang mit den Mittelpunkten der einzelnen Kreise
durchgefiihrt. Dabei werden Ausreiler verworfen, indem ein RANSAC-
Algorithmus [103] auf den Kreisdurchmessern ausgefiihrt wird. Anschlie-
Bend werden die Mittelpunkte der validen Kreise in eine weitere PCA

eingespeist, die eine verfeinerte Schitzung fiir die Mittelachse liefert. Ab-
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bildung 5.7 zeigt die Punktwolke mit den angepassten Kreisen in schwarz
und der Stamm-Mittellinie in rot. Das Farbschema der Punkte gibt den

Abstand zur Kamera wieder, von nah (lila) zu fern (gelb).

Abbildung 5.7: Viusalisierung des Kreisfittings auf der zum Stamm gehorigen
Punktwolke

Die anfingliche Bestimmung der Stammlénge ist vereinfacht durch die Dif-
ferenz des Minimums und Maximums der Datenpunkte entlang der Achse
x’l abgeschitzt. Unter der Annahme, dass es keine Ausreifler in den Punk-
ten gibt, fiihrt dies bereits zu einer ausreichenden Langenschétzung. Bei der
verwendeten Stereokamera wurden jedoch teilweise fehlerhafte Punkte am
Stammende beobachtet, was durch den Effekt einer Punktwolkenverschmie-
rung aufgrund des starken Sensorrauschens erklédrt werden kann. Dies dufSert
sich in einem Schweif von Punkten, welcher sich von der Hinterkante des
Stammes bis zum Boden entlang der Kamerablickrichtung erstreckt. Dieser
Effekt fiihrt zu einem Uberschiitzen der Stammlinge. Um diese Herausfor-
derung zu l6sen, wird ein bildbasierter Ansatz herangezogen, welcher In-
formationen aus der Objekterkennung zur Korrektur der Linge verwendet.
Im ersten Schritt wird die Stammachse auf das 2D-RGB-Bild projiziert. Die

Segmentierungsmaske wird dann verwendet, um den Endpunkt der Mittel-
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linie des Stammes zu bestimmen, indem der Schnittpunkt des Stammendes
mit der transformierten Linie bestimmt wird. Anschliefend wird dieser neue
Endpunkt mit der Annahme, dass der Punkt aufgrund seiner Unterbestimmt-
heit auf der Mittellinie liegen muss, wieder in einen 3D-Punkt transformiert.
Der detaillierte Ablauf ist in [31] beschrieben.

5.2.3 Genauigkeitsanalyse der Merkmalsbestimmung

Mit einem einfachen Testfall unter reproduzierbaren Laborbedingungen
wird die Genauigkeit der Lingen- und Durchmesserschédtzung untersucht.
Es werden nur einzelne Stimme auf einem einfachen Hintergrund verwen-
det, wie gleichmifBiger Waldboden, Schotter oder Rasen, um die Objekter-
kennung so einfach wie moglich zu gestalten. Es werden dieselben Stamme
wie bei der Parametervariation verwendet. Der repriasentative Durchmesser
der Stamme ist der Mittelwert aus den Einzelmessungen, analog zu den
Messprinzipien aus der Holzindustrie [3]. Die fiir die Auswertekampagne
verwendeten Stimme wurden alle aus einer Hohe von ca. 3 m mit einer
Kameraposition analog zu Kapitel 4 aufgenommen. Die Durchmesser vari-
ieren in einem Bereich von 0,33 m bis 0,44 m, wihrend die Stammlidngen
5,14 m bis 5,32 m betragen. Der Abstand der Stimme zur Drehachse des
Krans reichte von 1 m bis 10 m, wodurch realistische Bedingungen mit
einer maximalen Kranreichweite von 10 m abgebildet sind. Datengrundla-
ge fiir die statistische Auswertung sind 44 verschiedene Messungen von 6
verschiedenen Stimmen.

Abbildung 5.8 zeigt die zeitlich gemittelten Fehler von Durchmesser und
Linge fiir die Messungen mittels einen Boxplot. Dabei stellt die blaue Box
die 25% -75% - Quantile (Quartile) dar, die rote horizontale Linie den Me-
dian, die maximalen Whisker sind das 1,5-fache des Interquartilsbereichs
und Ausreifler sind als rote Kreuze markiert. Der Median des Durchmes-
serfehlers betrigt 1,46 cm, mit einem 75 %-Quantil von 3,77 cm. Werden

die Ausreiller vernachldssigt, so reichen die Fehler von -5 cm bis 8 cm,

69



5 Informationsmodule

was eine gute Schitzung des Durchmessers ergibt. Der Median des Stamm-
langenfehlers liegt bei 7,0 cm, mit 23,2 cm im 75 %-Quantil, was eine
Unterscheidung zwischen den im forstlichen Hieb iiblicherweise vorkom-

menden Standardsortimenten ermdglicht.

Eine detaillierte Erlduterung der Objekterkennung ist [31] zu entnehmen.
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Abbildung 5.8: Genauigkeit der Bestimmung der Stammattribute
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Mittels der im folgenden Kapitel entwickelten Kranspitzensteuerung ein-
schlieBlich ihrer gewichteten Pseudo-Inverse der Krankinematik kann di-
rekt die Bewegung des Greifers vorgegeben werden. Das Assistenzsystem
AutoLoad nutzt die Kranspitzensteuerung und realisiert, basierend auf dem
Informationsmodul Umfelderkennung, mit einem Zustandsautomaten einen

automatisierten Lade- und Greifprozess.

6.1 Kranspitzensteuerung als Steuermodul

In einer konventionellen Steuerung wird durch die Betitigung der Joysticks
die Geschwindigkeit der einzelnen hydraulischen Verbraucher festgelegt.
Um die Kranspitze in die gewiinschte Richtung zu bewegen, muss der Be-
diener die Einzelverbraucher Hub-, Wipp- und Teleskopzylinder einzeln an-
steuern und deren Bewegung manuell iiberlagern. Dies bendtigt viel Erfah-
rung und ist mental sehr fordernd. Die Kranspitzensteuerung verfolgt das
Ziel der Entlastung des Bedieners, indem ebendiese Geschwindigkeitsiiber-
lagerung automatisiert wird. Der Bediener kann durch Nutzung der Kran-
spitzensteuerung direkt den Geschwindigkeitsvektor der Kranspitze vorge-
geben, ohne dass er die Bewegung der Einzelverbraucher beriicksichtigen
muss.

Fiir die Entwicklung der Kranspitzensteuerung werden zuerst die kinemati-
schen Zusammenhinge des Forstkranes beschrieben, aus welchen sich des-
sen Jacoby-Matrix ableitet. Anschliefend wird die Inverse Kinematik mit
Hilfe der gewichteten Pseudo-Inverse berechnet. Mit der Inversen Kinema-

tik werden die notwendigen Geschwindigkeiten der Einzelverbraucher be-
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rechnet, durch deren Uberlagerung die vom Bediener vorgegebene Kran-

spitzengeschwindigkeit erreicht wird.

6.1.1 Kinematik des Forstkrans

Die Grundlagen fiir eine Kranspitzensteuerung wurden in Kapitel 2 eror-
tert. Nachfolgend wird deren Anwendung auf den vorliegenden Forstkran
mit den zwei moglichen Hydrauliksystemen beschrieben. Im ersten Schritt
wird in Anlehnung an [61, 4, 81] ein kinematisches Modell des Krans auf-
gestellt. Dieses bildet, beginnend beim Schwenkwerk, eine offene kinemati-
sche Kette mit 3 rotatorischen Gelenken und einem translatorischen Gelenk.
Die Kette endet am Teleskopauge, an welchem der in der Betrachtung ver-
nachlissigte Rotator und Greifer montiert ist. Abbildung 6.1 stellt den Kran

mit seinen Gelenken dar.

Abbildung 6.1: Forstkran mit seinen Variablen
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mit
6y rotatorisches Gelenk im Schwenkwerk zwischen Kranplatte und -sédule
6, rotatorisches Gelenk im A-Bolzen zwischen Kransdule und Hauptarm

6, rotatorisches Gelenk im B-Bolzen zwischen Hauptarm und Wipparm

03 translatorisches Gelenk des Teleskops

Fiir den weiteren Verlauf des Kapitels wird das Schwenkwerk vernachlissigt und fiir
die Gelenke 1 - 3 die generalisierten Koordinaten 6 = [0, 6,, 93]T eingefiihrt und
verwendet. Hierdurch wird die Steuerung des Teleskopauges auf ein 2D-System in
der r-z-Ebene reduziert, vgl. Abbildung 6.1. Mit der Vorwértskinematik kann da-
mit die Position des Endeffektors prp, in diesem Fall des Teleskopauges, aus den

einzelnen Gelenkstellungen berechnet werden:

Prp = =

6.1)
aycos(0y) —azsin(6y — 02) + (ay + 63) cos(6; — 6>) —ap;

aysin(6;) +azcos(0) — 6;) + (ax + 03)sin(6; — 6>) +ap2

Gleichung 6.1 beschreibt das kinematisch redundante System Forstkran: Der Gelen-
kraum bestehend aus 0}, 0;, 03 besitzt die Dimension 3, wéhrend der Endeffektor-
raum mit r,z die Dimension 2 aufweist. Die Kinematik des Forstkrans kann somit

generalisiert nach [61, 4] beschrieben werden:
pre = f(0)

pre =J(0) 6 (6.2)

prp spiegelt dabei den Geschwindigkeitsvektor des Teleskopauges wider, J die
Jacoby-Matrix des Systems.

73



6 Assistenzsysteme fiir die Kransteuerung

6.1.2 Jacoby-Matrizen fiir das Serien- und HT-System

Wihrend beim Seriensystem die Gelenkgeschwindigkeiten nicht voneinander ab-
hingig sind, sind beim HT-System der Hub- und Wippzylinder unidirektional mit-
einander gekoppelt. D.h., bei einer Ansteuerung des Wippzylinders wird automatisch
der Hubzylinder mit bewegt, eine Ansteuerung des Hubzylinders fiihrt jedoch nicht
zur Bewegung des Wippzylinders. Aus diesem Grund miissen die Jacoby-Matrizen
fiir jedes System separat ermittelt werden. Aufbauend auf den kinematischen Zu-
sammenhidngen zur Bestimmung des Geschwindigkeitsvektors kann zunéchst die

Jacoby-Matrix fiir das Seriensystem bestimmt werden:

21(0) 9f1(6) 9/fi(6)

Jiw Jiz Ji3 26, 26, 965
rie — = 6.3
Ise 2h0) ane) ape)| Y
1 Jn I3 26, 26, 26,

mit

Ji1 = —aysin(6;) — (ap + 63)sin(6; — 6,) —az cos(0; — 6)
Ji2 = (az + 63)sin(0; — 6;) +azcos(0; — 6;)

Ji3 =cos(6) — 6;)

Jo1 = ajcos(61)+ (ap + 63) cos(0; — 02) —azsin(6; — 6;)
Jop = —(ap + 63)cos(0; — 6;) +azsin(6; — 6,)

Jo3 =sin(6; — 6,)

Mit Gleichung 6.3 ergibt sich die Vorwirtskinematik fiir das Seriensystem:

PTP = JSerie . 0 (64)

Fiir das HT-System muss die Kopplung zwischen Hub- und Wippzylinder beriick-
sichtigt werden. Eine Bewegung des Wipparms (6, # 0) fithrt damit automatisch zu
einer Bewegung des Hauptarms (917HT = k- 6,). Somit ergibt sich fiir die Vorwirts-
kinematik des Endeffektors fiir das HT-System:
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6, +k-6, 61
. ) Juu Jiptk-Ju Jis ] .
Pre = Jserie - 6, = 16| =Jur-0 (6.5)
) Joi Jptk-J U3 ]
63 03

Die Triebwerke des HT haben das gleiche Schluckvolumen. Der Faktor k gibt das
sich aus dem Volumenstromverhiltnis ergebende Verhiltnis der Gelenkgeschwin-

digkeiten 6; und 6, mittels der jeweiligen Hebelarme an, vgl. Abbildung 6.1:

= I1 - ArBc,Boden
12 . AOBCVStange

mit
/1 Hebelarm Hubzylinder
[ Hebelarm Wippzylinder
AjBc,Boden - Kolbenfliche des Hubzylinders bodenseitig

A0BC Stange - Ringfliche des Wippzylinders stangenseitig

6.1.3 Die Pseudo-Inverse Lésung und ihre Gewichtungsmatrix

Eine notwendige Grundlage fiir die Steuerung des Endeffektors ist das Aufstellen
dessen Inverser Kinematik. Aufgrund des redundanten Systems Forstkran mit dem
Freiheitsgrad des Teleskops ist eine direkte Invertierung der Kinematik nicht mog-
lich. Die Jacoby-Matrizen, vgl. Gleichung 6.4 und 6.5, sind nicht quadratisch und
somit nicht invertierbar.

Aus diesem Grund wird die gewichtete Pseudo-Inverse nach [17, 4] verwendet, um

die Inverse Kinematik des Forstkrans zu bilden:

6 = Iy, -bre (6.6)

Die gewichtete Pseudo-Inverse der Jacoby-Matrix wird mittels der Gewichtungsma-
trix W gebildet [17, 4]:
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I =w T (gw-1gT) !

W muss hierbei eine positiv definite, symmetrische Matrix sein [92]. Aufgrund der

betrachteten Gelenke ergibt sich W zu:

Dabei korreliert ein Eintrag w; direkt mit dem Gelenk 6;, womit eine Beeinflussung
der Gelenkgeschwindigkeiten tiber die Gewichtungsmatrix moglich ist. Somit kon-
nen iiber die Eintrdge w; Optimierungskriterien fiir die jeweiligen Gelenke in die In-
verse Kinematik eingebracht werden. Je hoher der absolute, positive Wert eines Ein-
trages w; ist, umso geringer wird die Gelenkgeschwindigkeit 6;. Darauf aufbauend
werden die Gewichtungen fiir die einzelnen Gelenke definiert. Die Gewichtungen
fur die jeweiligen Gelenke sind als Summe aus der konstanten Gelenkgewichtung c;
und der Gelenkgrenzvermeidung JLA; ausgefiihrt, um verschiedene Einflussfaktoren

zu beriicksichtigen:

w; = c¢; +JLA; 6.7)

Gelenkgewichtung ¢; Ineinem ersten Schritt wird jedem Gelenk eine konstan-
te Gewichtung ¢; zugeordnet. Die Werte der Gewichtungen werden vom Hauptarm
absteigend gesetzt, womit der Gewichtungsfaktor fiir das Teleskop am geringsten ist.
Hierdurch wird das Expertenwissen mit verwendet, damit sich dadurch eine Kran-
steuerung ergibt, welche dhnlich zu einem professionellen Maschinenbediener ist.
So ist es beispielsweise bei einem Ausfahren der Kranspitze aufgrund der kinemati-
schen Bedingungen sinnvoll, eine im Vergleich zu den anderen Gelenken hohe Ge-
schwindigkeit des Teleskops zu erreichen. Zudem fiihrt ein starkes Absenken des
Hauptarmes wihrend einer Durchforstung zu einem erhdhten Risiko einer Kollision
des Kranes mit umstehenden Bidumen. Fiir den Haupt- und Wipparm sind ¢ respek-

tive ¢; als konstante Werte ausgefiihrt.
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6.1 Kranspitzensteuerung als Steuermodul

Der Gewichtungsfaktor c3 fiir das Teleskop kann entweder konstant oder abhidngig
vom Radius gesetzt werden, um Anforderungen aus dem realen Einsatz zu beriick-
sichtigen. Hierfiir wird der Verlauf des Gewichtungsfaktors c¢3 in drei Bereiche ge-
gliedert, vergleiche Abbildung 6.2:

Gewichtungsfaktor c;

I: Papierholzbereich
II: Sageholzbreich
III: Fernbereich

0 2 4 6 8 10 Radiusrinm

Abbildung 6.2: Bereichsweiser, radiusabhéngiger Verlauf des Gewichtungsfaktors
3

Im ersten Bereich bis zu einem Abstand zum Kranmittelpunkt von 2 m wird der
Gewichtungsfaktor sehr gering gesetzt, wobei dieser sich mit steigenden Abstand
stetig erhoht. Hierdurch wird beim Laden von Papierholz mit einer Linge von 2 m,
welches im forstlichen Hieb direkt an der Riickegasse liegt, vor allem das Teleskop
fiir die vorwiegend vertikale Bewegung der Kranspitze verwendet. Dadurch wird so-
wohl die Bewegung von Haupt- und Wipparm reduziert, als auch ein Greifen der
Stimme ohne Kollision mit umstehenden Biumen ermdglicht, da durch die nahezu
vertikale Position des Wipparms der Kran kaum in den Waldbestand ragt. Zu Be-
ginn des Bereichs II steigt der Gewichtungsfaktor stark an, bis er im Bereich von
3,5 m - 5 m ein Tableau bildet. In diesem Bereich liegen die im realen Betrieb hiu-
fig vorkommenden Greifpositionen bei den Stammsortimenten von 3,6 m - 5 m. Im
dritten Bereich wird der Faktor c3 wieder reduziert, wodurch fiir die weit entfernten
Greifpunkte der Freiheitsgrad des Teleskops priorisiert wird.

Mittels der durch Expertenwissen generierten Gewichtung fiir das Teleskop (63)
wird eine Kranspitzensteuerung realisiert, die sich an einen erwarteten Zyklusverlauf

einschlieflich der einzelnen Gelenkbewegungen orientiert. Zeitgleich unterstiitzt die
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Kranspitzensteuerung das Ausnutzen des Potentials zur Energiereduktion durch das
HT-System, da im Radiusbereich II durch c3 eine erhohte, simultane Bewegung des

Haupt- und Wipparms forciert wird.

Gelenkgrenzvermeidung JLA; Fiir eine funktionierende Steuerung des End-
effektors muss eine Strategie fiir den Fall festgelegt werden, dass ein oder mehrere
Gelenke sich auf deren Endanschlag zubewegen oder sich bereits in diesem befin-
den und somit rein mechanisch keine Bewegung mehr moglich ist. Eine einfache
Moglichkeit zur Vermeidung dieser Zustinde ist, die Geschwindigkeit des Gelenkes,
welches sich im mechanischem (oder auch elektronisch vorgegebenen) Anschlag be-
findet, zu 0 vorzugeben. Damit 16st sich die Redundanz des Systems auf, die Jacoby-
Matrix ist als 2x2 Matrix invertierbar und die notwendigen Gelenkgeschwindigkei-
ten direkt aus der Sollvorgabe der Endeffektorgeschwindigkeiten berechenbar [74].
Nachteil hierbei ist jedoch das daraus resultierende unstetige Verhalten der Gelenk-
geschwindigkeiten. Aus diesem Grund wird in der vorliegenden Arbeit in Anlehnung
an [92] der Endanschlag iiber das Einfiigen einer Kostenfunktion vermieden (engl.:

Joint Limit Avoidance JLA). Hierbei wird der Gewichtungsfaktor JLA; gesetzt zu:

S0 e g | wenn AlJLA}| >0

4-(1= 61 0rm) O iorm
JLA; =

0 wenn A|JLA;| <0

Um die Funktion, deren Verlauf in Abbildung 6.3 dargestellt ist, fiir alle Gelenke ver-
wenden zu konnen, werden die zwischen 0 und 1 normierten Gelenkwinkel 6; ;rm
verwendet. Vorteil dieses Vorgehens im Vergleich zur festen 0-Vorgabe der Gelenk-
geschwindigkeit ist die stetige Reduzierung der jeweiligen Gelenkgeschwindigkeit.
Hierdurch wird ein abruptes Stoppen eines Gelenks, einhergehend mit dem dar-
aus resultierenden Schwingungseintrag in das Hydrauliksystem und die Kinematik,
vermieden. Zudem kann dadurch softwareseitig konsistent die gewichtete Pseudo-
Inverse zur Berechnung der inversen Kinematik verwendet werden, wodurch kein
Wechsel auf ein kinematisches System mit 2 Freiheitsgraden einschlieflich dessen

direkt invertierbarer Jacoby-Matrix notwendig ist.
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Gelenkgrenzvermeidung
JLA;

Gelenkauslenkung 0,

Abbildung 6.3: Verlauf des Gewichtungsfaktors JLA; zur Vermeidung der Gelenk-
grenzen: Um das Anfahren eines Gelenkes in einen seiner Endan-
schldge zu vermeiden, steigt der Gewichtungsfaktor zum Minima
und Maxima der Gelenkauslenkungen an

6.1.4 Ventilansteuerung

Aus den Gelenkgeschwindigkeiten 6; und 6, wird iiber den aktuellen Hebelarm
11(81) respektive [(6>) die translatorische Zylindergeschwindigkeit xz,;; = 6;-1;
fiir den IBC und OBC berechnet. Aufgrund des Doppelteleskops betrigt die Ge-
schwindigkeit des Teleskopzylinder iz, 3 = 0,5 - 65 die Hilfte der translatorischen
Geschwindigkeit von Gelenk 3.

Unter Beriicksichtigung der aktuell wirkenden Kolben- oder Ringfliche A; ; kann der

benétigte Volumenstrom Q; fiir die jeweilige Geschwindigkeit berechnet werden:

Qi =dzyi-Aij

Die Einzelsektionen des Ventilblocks wurden separat fiir jede Funktion vermessen
und somit der Zusammenhang zwischen dem elektrischen Ansteuerstrom der Ven-
tilsektion und dem sich daraus ergebenden Volumenstrom ermittelt, vgl. Abbildung
6.4. Aufbauend auf diesen Kennfeldern wird der zu Q; korrelierende Ventilstrom /;
vom Steuergeriit ausgegeben. Aufgrund der positiven Uberdeckung der Ventilschie-

ber, welche zur Reduzierung der inneren Leckage und damit einer Vermeidung bspw.
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des Absinken des Hubarmes verwendet werden, ergibt sich erst ein Volumenstrom

ab dem minimalen Ventilstrom des Ventils

Volumenstrom Q, normiert

Ventilstrom I, normiert

Abbildung 6.4: Zusammenhang zwischen normierten Volumenstrom Q und nor-
mierten Ventilstrom /: Volumenstrom steigt aufgrund der positiven
Uberdeckung des Ventilschiebers ab dem Minimalstrom des Ventils
stetig an

Die Kranspitzensteuerung ist als reine Steuerung ausgefiihrt. Der Bediener schlief3t

den Regelkreis durch seine Funktion als Regelglied.

6.1.5 Genauigkeit der Kranspitzensteuerung

Fiir die Evaluation der Genauigkeit der Kranspitzensteuerung wird eine horizon-
tale Aus- und Einfahrbewegung der Kranspitze vorgegeben, indem ausschlie3lich
eine konstante Geschwindigkeitskomponente in r-Richtung aufgeprigt wird. Dies
fihrt zu dem in Abbildung 6.5 gezeigten Positionsverlauf der Kranspitze in r- und
z-Richtung. Hierbei zeigt sich, dass der radiale Verlauf erwartungsgemifl monoton
steigend respektive fallend fiir die Aus- respektive Einfahrbewegung ist. Dem entge-
gen zeigt sich fiir die vertikale Position der Kranspitze ein Toleranzband von 0,23 m,
in welchem es sich wihrend des Versuch bewegt.

Zur Analyse dieser, vor allem fiir den Realbetrieb, geringfiigigen Abweichung wer-
den die Ist- und Sollgeschwindigkeiten der Gelenke untersucht, vgl. Abbildung 6.6.

Hierbei ist erkennbar, dass die Ist-Geschwindigkeit der Sollvorgabe im Allgemeinen
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Position in m

10

15
Zeittins

20

Abbildung 6.5: Evaluation der Positionsgenauigkeit der Kranspitze in r- und z-

Richtung

sehr gut folgt, jedoch beim Einleiten einer Bewegung bei den Gelenken 6; und 6,
eine signifikante Abweichung vorliegt.

6, in °/s

0.2 0.2 0.4
0.1 0.1 02
n 2]
o El
) PO o =0 2
o 702
s &
0.1 Ist 0.1 -0.4 Ist
Soll Soll
-0.2 -0.2 -0.6
0 10 20 0 10 20 0 10 20
Zeittin s Zeittins Zeittins

Abbildung 6.6: Evaluation der Genauigkeit der Geschwindigkeiten der Gelenke
von Hauptarm 6, Wipparm 6,, Teleskop 63

Durch Messdatenaufnahme wurde bei singuldrer Bewegung der Gelenke nachge-

wiesen, dass die Drehgeber im A-Bolzen fiir den Hauptarm und im B-Bolzen fiir

den Wipparm ein Totspiel bei einer Bewegungsumkehr von ca. 4,0° aufweisen, vgl.

Abbildung 6.7. Aufgrund des Totspiels liegt beim Hauptarm 6; eine Geschwindig-
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keitsabweichung beginnend bei r = 6,0 s und # = 18,2 s vor, da hier jeweils eine
Bewegungsumkehr erfolgt. Da bei t = 15,1 s keine Bewegungsumkehr bei 0; er-
folgt (vgl. die ebenfalls negative Winkelgeschwindigkeit im Bereich t = 5,0 s bis
t =10,0 s), wird die Ist-Geschwindigkeit von Bewegungsbeginn an korrekt gemes-
sen.

Bei r = 18,1 s befinden sich alle Gelenke seit einer ausreichenden Zeitspanne in
Bewegung, womit die Auswirkungen der Bewegungsumkehr keinen Einfluss mehr
aufweisen. Die Abweichungen in der z-Position von —0.09 m vor der Richtungs-
umkehr und von —0, 17 m am Ende der kompletten Bewegung, vgl. Abbildung 6.5,
resultieren aus geringfiigigen Abweichungen in der Ist-Geschwindigkeit, welche auf
Abweichungen in dem vermessenen I-Q-Kennfeld fiir die einzelnen Ventilsektionen

zuriickzufiihren sind.

40 T - 7Lj T T T
— iy \ T 0.6
] | " Y \ -
. —) ThaE 5
o 1 | ‘ I | 0.4 =]
N= 0y | | =
~ 30+ | H =
S ——1I- Auf [ | 0.2 =
| I 2 =
— — -I-Ab 1 1 M \
25 F ] T\ i [ Lt (
L
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Abbildung 6.7: Evaluation des Sensortotwegs des Drehgebers am A-Bolzen
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6.1.6 Bediener- und umfeldangepasste Kransteuerung

Mit den in Kapitel 6.1.3 beschriebenen Gelenkgewichtungen ¢; kann die Kranspit-
zensteuerung fiir unterschiedliche Bediener individualisiert werden. Wéhrend erfah-
rene Bediener eine hohe Geschwindigkeit des Teleskops bevorzugen (c3 eine Gro-
Benordnung geringer als cy,c¢y), ist dies fiir ungeiibte Bediener nicht sinnvoll. Hier
weisen die Gelenkgewichtungen eine dhnliche Grolenordnung auf.

Weiterhin sind unterschiedliche Parametersitze der Gelenkgewichtungen fiir den
Einsatz bei der Starkholzernte und fiir eine Durchforstung auf dem Steuergerit ab-
gelegt. Eine Durchforstung zeichnet sich durch einen sehr dichten Bestand aus, in
welchem Stdmme mit geringem Durchmesser und dadurch geringem Gewicht gela-
den werden. Unter diesen Bedingungen soll vor allem das Teleskop verfahren wer-
den, damit eine Kollision von Haupt- und Wipparm mit den dicht stehenden Béumen
vermieden wird. Dafiir wird die Gelenkgewichtung c3 tiber den gesamten Radiusbe-
reich hinweg auf ihren Minimalwert gesetzt, vgl. Bereich I in Abbildung 6.2.

Dazu gegensitzlich soll bei der Starkholzernte das Teleskop so wenig wie mog-
lich ausgefahren werden. Damit wird zum Anheben der Stamme hauptsidchlich der
Hubzylinder genutzt, welcher aufgrund seines Kolbendurchmessers das maximale
Hubmoment aufbringen kann. Hierzu wird die Gelenkgewichtung c3 im Vergleich
Zu c1, ¢y signifikant grofler gesetzt, wodurch die Bewegungen von Haupt- und Wip-
parm priorisiert werden.

Die Auswahl der verschiedenen Modi erfolgt aktiv durch den Bediener iiber ein se-
parates Bedienelement. Wird keine Individualisierung oder Spezifizierung auf die
aktuelle Erntesituation durch den Bediener vorgenommen, wird die Kranspitzen-
steuerung wie in Kapitel 6.1.3 beschrieben als Standard verwendet, wobei der Ver-
lauf von c3 nach Abbildung 6.2 integriert ist. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird

nur diese Spezifikation verwendet und betrachtet.

6.2 Assistenzsystem AutoLoad: Automatisierter Lade- und
Greifprozess

Die Steuermodule des automatischen Bewegens und Greifens sind in die Architektur
des Assistenzsystems integriert, vgl. Abbildung 3.1. Die grundlegende Methode fiir

das Assistenzsystem ist, dass der notwendige Geschwindigkeitsvektor fiir eine au-
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tomatische Kranbewegung innerhalb eines Zustandsautomaten berechnet wird und
danach an das Steuermodul Kranspitzensteuerung, vgl. Kapitel 6.1, weitergegeben
wird. Dadurch wird eine generalisierte Maschinensteuerung umgesetzt und auf dem
Forwarder implementiert. Dabei kann die Vorgabe des Geschwindigkeitsvektors fiir
die Kranspitze entweder manuell durch den Bediener oder automatisch durch die
Ausgabe des Assistenzsystems gesetzt werden.

Zur Umsetzung eines automatisierten Lade- und Greifprozesses miissen die dafiir
notigen Bewegungsabliufe eingehalten werden. Dies ist mittels eines Zustands-
automaten moglich. Das Assistenzsystem, und damit der Zustandsautomat, wird
durch Driicken und Halten des Wippschalters am linken Joystick aktiviert. Sobald
der Schalter nicht mehr betitigt ist, werden jegliche Vorgaben durch das Fahreras-
sistenzsystem beendet und der Kran reagiert auf die manuellen Bedienervorgaben.
Durch diese Sicherheitsfunktion ist gewéhrleistet, dass der Bediener jederzeit die
Kontrolle iiber die Kranbewegung besitzt und dadurch auf unvorhergesehen Ande-
rungen des Umfelds reagieren kann. Das Ablaufdiagramm des Zustandsautomaten
ist in Abbildung 6.8 dargestellt. Der Zustandsautomat erhilt die Informationen aus
der Objekterkennung sowie Sensordaten und Bedienereingaben vom Forwarder.
Im Zustandsautomaten werden mit diesen die Sollvorgaben berechnet, welche als
Geschwindigkeitsvektor der Kranspitze an die Kranspitzensteuerung und als Steu-

ersignale fiir den Greifer an den Forwarder ausgegeben werden.
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1 Informationsmodul Objekterkennung !
-

1 C_STATE_Idle

, Kranspitzensteuerung

1 Reguldrer Modus / Modus fiir Durchforstung

1 Bearbeitung der Daten aus der Umfelderkennung

IF InnerhalbSphire=True AND
GreifpunktValide=True:
STATE =AutoCraneDrive

1
i C_STATE_AutoCraneDrive i
i Automatisches Anfahren zum Greifpunkt !
! Anpassungen der Grenzgeschwindigkeiten '

1

l Geschwindigkeitsvektor

IF AbstandZuGreifpunkt < 0.2m:
STATE = AutoGrab

Steuermodul Kranspitzensteuerung

L ]

1
! C_STATE_AutoGrab i
— Automatisches Greifen des Stammes !
i :
:_ 1

Automatisches Anheben des Greifers

-
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
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1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Steuersignale

Bedienereingaben
Sensordaten

Abbildung 6.8: Ablaufdiagramm der Zustandsautomaten zum Assistenzsystem
AutoLoad
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6.2.1 Initialzustand Idle

Im ersten Zustand des Zustandsautomaten, /dle, nimmt das Assistenzsystem nur
passive Funktionen war und gibt keine Steuersignale aus. Der Kran wird mit Hilfe
der Kranspitzensteuerung vom Bediener manuell aktuiert, wobei diese im regulédren
Modus oder im Modus fiir die Durchforstung betrieben werden kann. Der sich aus
den Bedienervorgaben ergebende Geschwindigkeitsvektor wird direkt an das Steu-
ermodul Kranspitzensteuerung iibermittelt. Simultan werden die Eingangssignale
aus dem Informationsmodul Objekterkennung, im Speziellen die Greifposition ei-
nes sich im Bild befindenden Stammes, und den Sensordaten der Forstmaschine ver-
arbeitet. Hierbei wird kontinuierlich der Abstand des Teleskopauges zum Stamm
berechnet. Unterschreitet dieser Abstand einen festgelegten Grenzwert, so wird ge-
priift, ob in den nichsten Zustand des Zustandsautomaten gewechselt werden kann.
Bildhaft veranschaulicht ldsst sich dies so vorstellen, dass die Kranspitze in eine
Sphére um den Greifpunkt mit dem festgelegten Radius eintritt, vgl. Abbildung 6.9.
AuBerhalb der Sphire wird der Kran manuell gesteuert, innerhalb der Sphire bei

aktiviertem Assistenzsystem automatisch.

Abbildung 6.9: Veranschaulichung der Sphére um den zu greifenden Stamm.

In diesem Fall wird tiberpriift, ob die Position des Greifpunktes innerhalb des zulés-
sigen Arbeitsbereiches liegt. Dies stellt eine einfache Sicherheitsfunktion dar, damit
der Kran Kollisionen vermeidet. Der zulédssige Arbeitsbereich ist durch die maxi-
male Kranreichweite auf der einen Seite und die Maschinenumrisse von Vorder-

und Hinterwagen auf der anderen Seite begrenzt. Werden die beiden Bedingungen
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erfiillt, wechselt der Zustand im Zustandsautomaten von Idle auf AutoCraneDrive.
Der zuldssige Arbeitsbereich kann zukiinftig um eine Préadiktion der Standsicherheit

erginzt werden.

Bei dem Zustandswechsel wird der Greifpunkt als fixer Zielpunkt fiir die automa-
tische Kranbewegung an den darauffolgenden Zustand iibergeben, wobei in seiner
z-Komponente der Stammdurchmesser einberechnet wird. Damit ist die z-Position
unabhingig vom Durchmesser der Staimme derart definiert, dass sich bei Erreichen
des Greifpunkts die Greiferspitzen immer wenige Zentimeter iiber dem Untergrund
befinden. Zudem wird der aktuelle Geschwindigkeitsvektor der Kranspitze bei Ein-

tritt in die Sphére mit ibermittelt.

6.2.2 Automatische Kranbewegung AutoCraneDrive

Ausgehend von der aktuellen Kranposition werden die bendtigten Komponenten
des Geschwindigkeitsvektors der Kranspitze zum Greifpunkt hin berechnet. Hier-
zu wird die Soll-Bewegungsrichtung ermittelt, indem Kranspitze und Greifpunkt
iiber eine Gerade miteinander verbunden werden. Dies entspricht dem geringsten
Abstand zwischen den beiden und dient dadurch als zeit-optimale Trajektorie. An-
schlieBend wird die Lange des Vektors skaliert, damit dessen Betrag der gewiinsch-
ten Geschwindigkeit entspricht.

Dieser Geschwindigkeitsverlauf ist in Abbildung 6.10 dargestellt, wobei er sich in
3 Bereiche aufteilt. Im ersten Bereich wird kontinuierlich die Geschwindigkeit der
Kranspitze vom Wert bei Sphireneintritt auf die vorgegebene Maximalgeschwindig-
keit v,,4 angepasst. Dies hat den Effekt, dass kein Sprung in der Geschwindigkeit
vorliegt und somit Schwingungen des Systems vermieden werden. Das Vorgehen ist
sowohl moglich, wenn mit einer hoheren als auch niedrigeren Geschwindigkeit als
Vmax 1in die Sphire eingefahren wird, vgl. die beiden Strichlinien. Letzteres tritt vor
allem bei ungeiibten Bedienern auf, wodurch sich im Vergleich zu einem Beibehal-
ten der geringeren Geschwindigkeit ein zeitlicher Vorteil bei der Bewegung ergibt.
Zeitgleich wird in diesem Bereich kontinuierlich die Richtung des Geschwindig-
keitsvektors angepasst, wieder ausgehend von der Bewegungsrichtung bei Eintritt
in die Sphire, zu der in jedem Zeitschritt berechneten Bewegungsrichtung des ge-

ringsten Abstandes. Dadurch wird eine ruckhafte Richtungsidnderung der Kranspitze
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6 Assistenzsysteme fiir die Kransteuerung

vermieden, welche ein Pendeln des Greifers und eine deutliche Schwingungsexpo-
sition der Maschine und damit des Bedieners zur Folge hitte. Die Abstraktion einer
Sphire und das darauffolgende Vorgehen bieten den Vorteil, dass alle Moglichkeiten
abgedeckt sind, wie an den Stamm herangefahren werden kann, und stellt damit die
Funktion des Assistenzsystems bei unkonventionellen Bewegungen durch ungeiibte

Bediener sicher.

Geschwindigkeit I: Geschwindigkeitsanpassung
A o ! ! 1I: Konstante Maximalgeschwindigkeit

Vinax h .'E E I1I: Verzégerung
- 1 1
. I |
s i i

I : I : 11
Sphire Greifpunkt

Abbildung 6.10: Bereichsweiser Geschwindigkeitsverlauf der Kranspitze in Ab-
hingigkeit zum Abstand des Greifpunkts, welcher durch das As-
sistenzsystem gesetzt wird

Im zweiten Bereich wird die Kranspitze mit maximaler Geschwindigkeit bewegt, um
eine moglichst hohe zeitliche Effizienz zu erreichen. Darauffolgend wird der dritte
Bereich eingeleitet, in welchen die Geschwindigkeit anndhernd parabolisch zu Null
hin reduziert wird. Aufgrund der dadurch konstanten Verzogerung der Kranspitze

wird ein Pendeln des Greifers reduziert.

Sobald die Kranspitze in einem Abstand von wenigen Zentimetern vom Greifpunkt
entfernt ist, wird in den nédchsten Zustand AutoGrab iibergangen. Diese Vereinfa-
chung im Zentimeterbereich liegt im Sensortoleranzbereich der Stereokamera und
ist im Forst zulédssig. Der Vorteil hierbei ist, dass es nicht zu einem Aufschwingen
des Systems um den Greifpunkt herum kommen kann, wenn die Kranbewegung auf-
grund der Systemtrdgheit und den Dampfungen in der Hydraulik nicht exakt am
Greifpunkt gestoppt wird
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6.2.3 Automatisches Greifen AutoGrab

Am Greifpunkt angekommen und somit im Zustand AutoGrab, wird das automa-
tische Greifen des Stammes begonnen. Hierzu wird durch den Zustandsautomaten
direkt das Steuersignal zum Schlieflen des Greifers vorgegeben, wobei der Greifer
zu Beginn des Zustandes komplett gedftnet ist. Bei einer Bewegung der Greifer-
schalen verindert sich aufgrund des kinematischen Zusammenhangs der Anlenk-
punkte die z-Position der Greiferspitzen, vgl. Abbildung 6.11. Bei vollstindig ge-
offnetem Greifer, siehe linke Skizze des Greifers, ist der Greiferzylinder komplett
eingefahren. Wird dieser ausgefahren und der Greifer geschlossen, bewegen sich die
Greiferspitzen in die negative z-Richtung, bis kurz vor der rechts im Bild gezeigten
Greiferanordnung das Minimum der Greiferspitzenposition erreicht ist. Ist die rechts
dargestellte Greiferanordnung erreicht, haben sich die Greifspitzen bereits wieder in
positive z-Richtung bewegt. Dieser Effekt ist fiir die nachfolgend beschriebene Aus-
gleichsbewegung besonders wichtig, da diinne Stimme in der minimalen z-Position

der Greifspitzen nicht umfasst werden.

Z-Position
Greiferspitze
A

&

Ny
&=
0 »
Zylinderhub

Abbildung 6.11: Positionsverlauf der Greiferspitze in vertikaler Richtung in Ab-
hingigkeit des Zylinderhubs einschlieBlich graphischer Visualisie-
rung

Durch das Setzten des Greifpunktes und dem automatischen Anfahren im Zustand
AutoCraneDrive befinden sich die Greiferspitzen zu Beginn des Zustandes Auto-
Grab wenige Zentimeter vom Boden entfernt, ohne dass dieser beriihrt wird. Wiirde
der Greifer nun ohne weitere Maflnahmen geschlossen werden, wiirden die Greifer-
spitzen in den Boden eindringen. Dieser Grabprozess wiirde demnach zu einer Bo-

denschidigung fithren. Zum anderen wird Humusmaterial mit aufgeladen und fiihrt
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zu einer Verunreinigung des Endproduktes Holz, was vor allem fiir die Zellstoffpro-
duktion negative Folgen hitte. Aus diesem Grund wird parallel zu dem Schlieen
des Greifers in Anlehnung an [108] die Kranspitze angehoben, um das Eindringen
in den Boden zu vermeiden. Zusitzlich wird die Bewegung jedoch derart ausgefiihrt,
dass beim kompletten Greifprozess keine Positionsdnderung der Greiferspitzen in z-
Richtung auftritt, womit auch schwaches Holz geladen werden kann, welches bei

einem reinen Anheben der Kranspitze nicht umschlossen werden konnte.

Der kinematische Zusammenhang zwischen Greiferspitzenposition und Zylinderhub

XGreifer

ZGreiferspitze = f(xGreifer)

ist mittels eines Polynoms 5. Grades angenihert. Uber die Ableitung des Polynoms
wird die Geschwindigkeit der Greifspitzen beim Schlieffen bestimmt, wodurch diese
von der aktuellen Position und der Geschwindigkeit des Greiferzylinders abhidngig

ist:

Z.Greiferspitze = f(xGreifervareifer)

Die Zylindergeschwindigkeit wird {iber die Zylinderflache direkt aus dem Kennfeld
von Volumenstrom zu Ventilstrom bestimmt, vgl. Abbildung 6.4. Die Position des
Zylinders wird iiber die Integration der Zylindergeschwindigkeit berechnet, wobei
der Zylinder beim Ubergang von AutoCraneDrive zu AutoGrab komplett eingefah-
ren ist. Wihrend des SchlieBvorgang wird von dem Zustandsautomaten die nega-
tive Greiferspitzengeschwindigkeit Zs,;y = —ZGyeiferspirze @an die Kranspitzensteue-
rung weitergegeben, wodurch eine Bewegung der Kranspitze resultiert. Diese fiihrt
dazu, dass sich die Greiferspitzen beim Schliefen parallel iiber den Boden bewegen.
Damit wird eine Bodenpenetration mit den genannten Nachteilen vermieden. Der
Schlievorgang wird ausgefiihrt, bis die Greiferschalen mogliche Stimme vollkom-
men umschlossen haben (vgl. Abbildung 6.11, rechts),d.h. bis der Zylinderhub des
Greiferzylinders und der Druck im Greiferzylinder einen festgelegten Wert tiberstei-
gen. Dadurch wird sichergestellt, dass der Greiferinhalt fest umschlossen ist, und
die Stimme nicht herausrutschen konnen. Wenn die beiden genannten Bedingungen

im letzten Zustand AutoGrab des Zustandsautomaten erfiillt sind, ist der Vorgang
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des automatischen Greifens abgeschlossen, und die Kranspitze wird wieder manuell
vom Bediener durch seine Joystickeingaben gesteuert.

Die Funktion des Assistenzsystems AutoLoad fiir einen teilautomatisierten Ladepro-
zess wurde unter Laborbedingungen und realen Einsatzbedingungen verifiziert. Die

Ergebnisse der Tests werden im folgenden Kapitel dargestellt.
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7 Ergebnisse und Validierung des
Assistenzsystems

Die Auswirkungen des Assistenzsystems AutoLoad hinsichtlich einer Anderung der
Produktivitit sowie des Energiebedarfs werden mit Hilfe des Referenzzyklus in ei-
ner Laborumgebung fiir verschiedene, ungeiibte Bediener untersucht. Zudem wird
der Einfluss der Energieregeneration im HT-System separat analysiert. AbschlieBend
wird die Genauigkeit der datenbasierten Kranwaage betrachtet, welche ein Produk-

tivitdtsmal im Realeinsatz ermoglicht.

7.1 Evaluation der Produktivitatsanderung im Referenzzyklus

In einer Messkampagne zur Produktivitits- und Energiebedarfsanalyse fithrten 2 un-
geiibte Bediener den Referenzzyklus in Anlehnung an [81] jeweils 30 mal mit der
Seriensteuerung im Serien-System und im HT-System (vgl. Kapitel 4.1.2) mit dem
Assistenzsystem AutoLoad aus.

Um die Produktivitit der verschiedenen Bediener zu evaluieren, wird diese in der re-
produzierbaren Laborumgebung als Zykluszeit pro Referenzzyklus definiert. Die fiir
den Realeinsatz mogliche Definition als Quotient aus geladener Masse zu Zykluszeit
pro Ladezyklus wird hier nicht verwendet, da das Stammgewicht im Referenzzyklus
fest definiert ist und sich wihrend den Versuchen nicht dndert.

In Abbildung 7.1 ist die Zykluszeit fiir Bediener 1 (B1) und Bediener 2 (B2) fiir
die jeweiligen Steuerungssysteme aufgefiihrt. B1 weist mit der Seriensteuerung eine
minimale Zykluszeit von 28,1 s und eine maximale Zykluszeit von 49,1 s auf, wobei
der Median bei 36,5 s liegt. Die minimale respektive maximale Zykluszeit fiir B2
liegt bei 30,1 s respektive 59.8 s, der Median bei 38.8 s. Weiterhin ist zu beobachten,
dass die Ladezyklen von B2 eine hohere Standardabweichung im Vergleich zu B1
aufweisen (9,0 s zu 6,0 s). Auffillig ist die geringe Abweichung der minimalen Zy-

kluszeit beider Bediener im Vergleich zur maximalen (2 s zu 10,7 s). Hieraus kann
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geschlossen werden, dass fiir Bediener dieses Qualifikationslevels eine Untergrenze

besteht, wie schnell der Referenzzyklus ausgefiihrt werden kann.

1
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Abbildung 7.1: Vergleich der Zykluszeit von 2 ungeiibten Fahrern zur Produktivi-
tatsanalyse

Fiir das Ausfiihren des Referenzzyklus mit dem Assistenzsystem AutoLoad benotigt
B1 minimal 22.5 s und maximal 32.2 s. Der Median liegt bei 23,5 s, die Standard-
abweichung betrigt 2,4 s. Bei B2 ergibt sich die Unter- und Obergrenze zu 21,4 s
respektive 29,6 s mit einem Median von 23.2 s. Mit einer Standardabweichung von
2,2 s liegt die Varianz von B2 geringfiigig unter der von B1.

Aus der Betrachtung der Produktivititsanalyse lassen sich zwei Haupterkenntnisse
ableiten: Zum einen ergibt sich, bezogen auf den Median, bei aktivem Assistenzsys-
tem AutoLoad eine Reduktion der Zykluszeit um 35,6 % bei B1 und 40,2 % bei B2.
Zum anderen verringert sich die Streuung der Zykluszeit bei beiden Bedienern bei
aktivem Assistenzsystem signifikant (B1: - 60%, B2: - 75%).

Ursichlich fiir die Reduktion der Zykluszeit und Standardabweichung in den vor-
liegenden Messkampagne sind mehrere Effekte, welche sich teilweise iiberlagern.
Die Anfahrbewegung zum Stamm hin wird schneller und gleichmé@Biger mit dem

Assistenzsystem ausgefiihrt, vgl. Abbildung 7.2 oben.
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Abbildung 7.2: Kranposition, Bedienersignale und Greiferdriicke fiir die konventio-
nelle Steuerung und das Assistenzsystem fiir Bediener 1

Der Greifprozess selbst verkiirzt sich deutlich, da mit dem Assistenzsystem dieser
sofort erfolgreich ausgefiihrt wird, ohne ein Nachjustieren oder Korrektureingriffe.
Beim manuellen Greifen werden oftmals mehrere Versuche benétigt, den Stamm an
der richtigen Stelle vollstindig zu umgreifen und nicht nur zwischen den Greiferspit-
zen einzuklemmen. Dies ist in Abbildung 7.2, Mitte und unten, zu sehen. Die vom
Bediener ausgegebenen Signale, dargestellt in der griinen Volllinie, sind unstetig,
wobei es wiederholte Signale zum Schlielen des Greifers (r = 16,5 s — 19,5 s) gibt
und der Greifer bei r = 20,5 s wieder ein Stiick geoffnet wird. Erst danach wird der
Greifer bei t = 22 s vollstdndig geschlossen. Durch das Assistenzsystem erfolgt die
Ladephase II in einem kontinuierlichen Greifvorgang, was zu nur einer Druckspitze
beir = 16,2 s fiihrt, vgl. 7.2 unten. Diese Druckspitze ist zeitgleich mit Positionsén-

derung in r- und z-Richtung der Nachweis, dass der hier dargestellte Zyklus durch
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das Assistenzsystem ausgefiihrt wurde, da im Zeitbereich von ¢ =10 s bist = 16,2 s
keine manuellen Bedienervorgaben vorliegen, vgl. die blauen Linien in Abbildung
7.2, Mitte.

In Abbildung 7.3 ist die Dauer der jeweiligen Zykluszeit in chronologischer Rei-
henfolge der Datenaufnahme fiir Bediener 2 mit der Seriensteuerung dargestellt. Die
Zykluszeit liegt in den ersten 6 Zyklen iiber 50 s, fdllt im Anschluss ab und vari-
iert zwischen 30 s und 56 s. Das ldsst auf einen Lerneffekt des Bedieners schliefen.
Wihrend dieser zu Beginn mit einem Median von 53,5 s durchgehend eine lange Zy-
kluszeit aufweist, reduziert sich diese im Median zu 37,4 s, betrachtet fiir die Mes-
sungen 7 - 30. Somit kann davon ausgegangen werden, dass die in blau abstrahierte

Lernkurve ab ca. dem 15. Referenzzyklus einen horizontalen Verlauf annimmt.
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Abbildung 7.3: Verlauf der Zykluszeiten zur Beurteilung der Lernkurve von Bedie-
ner 2

Basierend auf dieser Annahme wird prognostiziert, dass temporér in einem Zeitbe-

reich von Stunden voraussichtlich kein weiterer Lerneffekt bei fortlaufender Aus-
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iibung der Arbeitstitigkeit eintreten wird. Wird davon ausgehend die Zykluszeit mit
dem Assistenzsystem AutoLoad von 23,2 s im Verhiltnis zu der um dem Lerneffekt
bereinigten Zykluszeit im Seriensystem von 37,4 s betrachtet, so ergibt sich eine Re-
duktion um 38,0 %. Im Rahmen dieser Arbeit war eine Betrachtung der Auswirkun-
gen des Assistenzsystems in einer Zeitskala von Wochen oder Monaten hinsichtlich

der Zykluszeit und eines sich dann wohl einstellenden Lerneffekts nicht moglich.

Das Resultat, dass die Automatisierung mittels des Assistenzsystems zu einer si-
gnifikant verringerten Zykluszeit bei ungeiibten Bedienern fiihrt, deckt sich mit den
Ergebnissen aus [43, 25]. Ebenso ist gleich, dass ungeiibte Bediener auch mit Assis-
tenzsystem nicht die Produktivitit von geiibten Bedienern erreichen, vgl. Abbildung
7.6 aus Kapitel 7.3. Die Erkenntnis von einer geringeren Streuung der Produktivitit
bei ungeiibten Bedienern kann vor allem fiir Forstdienstleister die Planungssicher-

heit erhohen, wodurch eine Wertschopfung in der Transportkette entsteht.

7.2 Evaluation des Energiebedarfs im Referenzzyklus

Mit der Seriensteuerung und dem Seriensystem benotigt der Bediener 1, respektive
der Bediener 2, minimal 118,4 Wh resp. 84,3 Wh und maximal 190,5 Wh respektive
136,6 Wh pro Zyklus, vgl. Abbildung 7.4.

Der Median liegt bei 138,6 Wh respektive 98,7 Wh. Durch die Verwendung des
Assistenzsystems ergibt sich fiir B1, respektive B2, ein minimaler Energiebedarf
von 90,4 Wh respektive 81.5 Wh sowie ein Maximalwert von 102,1 Wh respektive
106,3 Wh, der Median liegt bei 97,3 Wh respektive 94,3 Wh. Dadurch ergibt sich
eine Energiereduktion, bezogen auf die Mediane, von 29,8 % fiir B1 und 4,5 % fiir
B2.

Bei der Analyse des Energiebedarfs ist der deutliche Unterschied zwischen den bei-
den Bedienern im Seriensystem auffillig. Bei ungefihr gleicher Produktivitit, vgl.
Abbildung 7.1, bendtigt B2 nur ca. 72 % der Energie von B1. Die Ursache hierfiir
liegt in einem verringerten Leistungsbedarf aufgrund der im Vergleich zu B1 redu-
zierten Ansteuerung und Bewegung des Wipparms 6,, vgl. Abbildung 7.5, wodurch
vor allem das Druckniveau des Systems, der LS-Druck und damit der notwendige
Pumpendruck sinkt.
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Abbildung 7.4: Vergleich des Energiebedarfs von 2 ungeiibten Bedienern zwischen
der Serienausfithrung und der Ausfithrung mit Assistenzsystem

Hier zeigt sich wieder der Vorteil der verringerten Streuung bei der Nutzung des As-
sistenzsystems. Durch dieses werden die Bewegungen gleichformiger und fliissiger
im Vergleich zur manuellen Aktuierung ausgefiihrt. Dieser Effekt fiihrt bei B1 zu
dem gezeigten hohen Potential zur Energiereduktion. Obwohl ein deutlicher Unter-
schied in Median und Standardabweichung zwischen den Bedienern im Seriensys-
tem vorliegt, kann dieser durch das Assistenzsystem ausgeglichen werden. Dadurch
kann die Planung hinsichtlich benétigter Kraftstoffmenge und Tankzyklen fiir den
Forstdienstleister erleichtert werden, da starke Ausreifler bei ungetibten Bedienern
vermieden werden.

Die Streuung reduziert sich bei B2 ebenfalls, wodurch vor allem Ausreif3er hin zu
Zyklen mit hohem Energiebedarf vermieden werden. Ein Erkldrungsansatz fiir den
dhnlichen Energiebedarf hinsichtlich Seriensteuerung und Assistenzsystem ist im
Bewegungsablauf des Bedieners zu finden. Die Zylinderbewegungen, siche Abbil-
dung 7.5, sind reprisentativ fiir den Referenzzyklus, vergleiche [30], nur langsamer

ausgefiihrt. Damit orientieren sie sich bereits an einem energetisch sinnvollen Ab-
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Abbildung 7.5: Vergleich des Bewegungsablauf zwischen Bediener 1 und Bedie-
ner 2 im Seriensystem

lauf, resultierend in einer geringen Energiereduktion. Neben der leichten Reduktion
der eingesetzten Energie kann die Produktivitit durch das Assistenzsystem jedoch

um den Faktor 1,6 gesteigert werden.

7.3 Einfluss des HT-Systems auf den Energiebedarf

Um den Einfluss der unterschiedlichen Hydrauliksysteme auf den Energiebedarf zu
untersuchen, wurden Messungen mit einem geiibten Maschinenbediener durchge-
fithrt. Hierzu fiihrte dieser den Referenzzyklus an zwei Messtagen (#1 und #2) im

zweiwochigen Abstand unter Verwendung der Kranspitzensteuerung jeweils 40-mal
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fiir das Serien- als auch das HT-System aus. In Abbildung 7.6 (linke Graphik) ist
die statistische Auswertungen der Messungen fiir die Zykluszeit und den Energiebe-
darf dargestellt. Der Median der Zykluszeit variiert fiir die 4 Messungen von 15,3 s
bis 16,1 s, wobei die Variation innerhalb eines Messtages maximal 0.3 s betrégt.
Die Varianz in der Zykluszeit ist fiir den ersten Messtag hoher als fiir den zweiten,
wobei sich die Bereiche, in welchen die Zykluszeiten liegen, stark iiberschneiden.
Auffillig ist der untere Grenzwert der Zykluszeit, welcher sich um maximal 0,2 s
unterscheidet, wihrend bei der maximalen Zykluszeit Unterschiede im Sekunden-
bereich bestehen. Aufgrund der geringen Abweichung der Mediane sowie der sich
iiberschneidenden Interquartilsabstinden kann der Bedienereinfluss vernachlissigt
werden. Hierdurch ist ein Vergleich des Energiebedarfs bei den vorliegenden Mes-

sungen unabhingig vom Einfluss des Bedieners moglich.
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Abbildung 7.6: Vergleich der Zykluszeit und des Energiebedarfs fiir den Bediener
3 (geiibter Bediener) zwischen dem Serien- und HT-System im
Referenzsystem fiir Messtag #1 und Messtag #2

Der Energiebedarf fiir die Ausfithrung des Referenzzyklus betrigt fiir das Serien-
Hydrauliksystem mit der in Kapitel 6 beschriebenen Kranspitzensteuerung im Me-
dian 110,7 Wh (Messung #1) respektive 107,2 Wh (Messung #2), vgl. Abbildung
7.6 (rechte Graphik). Wird wihrend des Ladevorgangs das HT-System verwendet,
wodurch der Hub- und Wippzylinder gekoppelt sind, verringert sich der Energiebe-
darf im Median auf 96,4 Wh respektive 93,7 Wh (Messung #2). Dies entspricht einer
Energiereduktion im Referenzzyklus um 12,9 % respektive 12,6 %. Dabei weisen die

Zyklen mit dem niedrigsten Energiebedarf je Messung und System eine maximale
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Abweichung von 0,5 Wh auf. In Kombination mit der Zykluszeit zeigt sich, dass das
maximal mogliche Potential hinsichtlich der Zyklusdauer und des minimalen Ener-
giebedarfs seitens des Bedieners limitiert auf 13,3 s und 96,4 Wh (Serien-System)
respektive 85,1 Wh (HT-System) ist. Werden diese Datenpunkte fiir die Evaluation

des Energiebedarfs herangezogen, so zeigt sich eine Reduktion um 11,7 %.

Zur detaillierten Untersuchung der Ursache der Energiereduktion werden zwei
Messschriebe fiir das Serien- und HT-System gegeniibergestellt, vergleiche Abbil-
dung 7.7. Diese unterscheiden sich in der Zykluszeit um 0,2 s, der Energiebedarf
liegt im Serien-System bei 115,2 Wh und im HT-System bei 91,8 Wh. Zudem wei-
sen die Zyklen einen sehr dhnlichen Verlauf der Gelenkwinkel 6;,6, und 63 auf,
sieche Abbildung 7.9, womit die Zyklen in ihrem Bewegungsablauf vergleichbar

sind.

Der Energiebedarf wird mit dem Integral der hydraulischen Leistung iiber die Zeit
berechnet. Um die Ursache des geringeren Energiebedarfs im HT-System zu untersu-
chen, kann der Leistungsverlauf zur Analyse herangezogen werden, vgl. Abbildung
7.7 (Oben). In dieser Abbildung visualisiert die griine Volllinie das Serien-System,
die blau strichlierte Linie das HT-System. Hierbei sind zwei Zeitbereiche mit ei-
nem geringeren Leistungsbedarf von = 3,9 s bis t = 7,0 s sowie von t = 8,3 s
bis t = 11,1 erkennbar, wihrend von t = 12,8 s bis t = 13,8 s der Leistungsbedarf
hoher ist. Durch die Betrachtung des Volumenstroms und des LS-Drucks kann ana-
lysiert werden, was die Unterschiede im Leistungsverlauf bewirkt, vgl. Abbildung
7.7 (Mitte und Unten). Urséchlich fiir die geringere Leistung im ersten Bereich ist
der signifikant geringe Druck im HT-System im Vergleich zum Serien-System, wih-
rend der Volumenstrom gleichbleibend ist. Im zweiten Bereich ab t = 8,3 s liegt
eine Kombination aus geringerem Druck bei zeitgleich geringerem Volumenstrom
vor. Der erhohte Leistungsbedarf des HT-Systems im dritten Bereich ab r = 12,8 s
ist vorrangig auf einen erhohten Volumenstrom zuriickzufiihren, da das Druckniveau

hier nur geringfiigig hoher ist als im Serien-System.

Im Folgenden werden die Ursachen fiir die beschriebenen Unterschiede im Druck-
sowie Volumenstromverlauf detailliert analysiert. Fiir den ersten Bereich werden
hierfiir die Druckverldufe der Einzelverbraucher untersucht, vgl. Abbildung 7.8
(Oben: Serien-System, Unten: HT-System).
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Abbildung 7.7: Vergleich des Leistungsbedarfs im Referenzzyklus fiir das Serien-
und HT-System

Die schwarze Linie in den Graphen gibt den LS-Druck an, welcher an die Pumpe
weitergegeben wird. Durch einen Vergleich der Druckverldufe wird der lastgebende
Verbraucher bestimmt. Im Bereich von r = 3,9 s bis t = 7,0 s ist der stangenseitige
Druck des Wippzylinders (rote Strichlinie Wipp - B) der hochste Druck und wird
somit als LS-Druck iibermittelt. Der Druck am Ventilblock im Bereich von ca. p =
100 bar bis p = 120 bar ergibt sich, da der Wipparm in diesem Bereich angehoben
wird, vgl. auch den Winkelverlauf des Wipparms in Abbildung 7.9 (Mitte Links).
Der dafiir benotigte Druck muss im Seriensystem direkt von der Pumpe bereitgestellt

werden.
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Da in diesem Zeitbereich eine simultane Bewegung von Haupt- und Wipparm aus-
gefiihrt wird, kann potentielle Energie durch das Absenken des Hauptarmes mittels
des HT-Systems genutzt werden. Die hydraulische Leistung wird durch den Hydro-
Transformator vom Hubzylinder auf den Wippzylinder iibertragen. Hierdurch wird
das Druckniveau am Ventilblock auf p = 30 bar bis p = 75 bar abgesenkt, vgl. Ab-
bildung 7.8 (Unten), wihrend der Bewegungsablauf analog erfolgt, vgl. Abbildung
7.9 (Links). Die in Kapitel 4 vorgestellte Idee zur Energiereduktion ist dadurch ve-

rifiziert.

Die Kopplung von Haupt- und Wipparm in der Jacoby-Matrix fiir die Inverse Kine-
matik des HT-Systems resultiert in einer Priorisierung dieser Gelenke (6; und 6;),
wodurch das Teleskop 63 im Referenzzyklus mit einer geringeren Geschwindigkeit
hin zu einer geringeren Absolutposition ausgefahren wird, vgl. Abbildung 7.9 bei
t = 8,3 5. Dem entgegen muss im Serien-System das Teleskop mit einer bis zu zwei-
fach hoheren Geschwindigkeit wieder eingefahren werden, wodurch der Volumen-

strom ab t = 8,3 s steigt.

Aufgrund der langen Hydraulikschlduche zur Stangenseite des Teleskopzylinders in
Kombination mit einem kleinen Schlauchdurchmesser steigen damit die Druckver-
luste, wodurch das Druckniveau fiir das Einfahren des Teleskops ebenfalls steigt.
Dies wird durch den Druckverlauf der Stangenseite, vgl. die rosa Strichlinie in Ab-
bildung 7.8 (Tele - B), bestitigt, welcher fiir den zweiten Bereich deckungsgleich
mit dem LS-Druck und damit lastgebend ist. Der geringe Leistungsbedarf des HT-
Systems im zweiten Bereich resultiert direkt aus einer verringerten Geschwindigkeit
des Teleskops und indirekt aus der Kopplung durch den Hydro-Transformator in

Verkniipfung mit der Optimierung durch die gewichtete Pseudo-Inverse.

Im dritten Bereich von t = 12,8 s ergibt sich aufgrund des hoheren Volumenstrom-
bedarf im HT-System ein gesteigerter Leistungsbedarf, obwohl die Gelenkgeschwin-
digkeiten 6y, 6,,6; nur geringe Abweichungen zwischen den Messschrieben auf-
weisen. Dieser Effekt ist auf eine im HT-System erhohte Schwenkgeschwindigkeit
zurlickzufiihren und nicht spezifisch fiir den Verlauf. Da absolut gesehen das gleiche
Volumen je System fiir das Schwenken benétigt wird, kann diese Leistungserhhung
vernachlissigt werden, da sie sich mit dem geringeren Leistungsbedarf zwischen
t=11,7sund r = 12,2 s ausgleicht.
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Abbildung 7.8: Vergleich der Druckverldufe der Einzelverbraucher und des LS-
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Abschliefend erwidhnenswert ist die Tatsache, dass vor allem in der Ladephase I
(t=2,0sbist =7,0s), der Bewegung des Greifers zum Stamm hin, eine simultane,
gleichgerichtete Bewegung von Hub- und Wippzylinder vorliegt, welche zu einer
Energieeinsparung beitrigt. In der Ladephase III (t = 8,4 s bis t = 12,3 ) ist zu be-
obachten, dass keine gleichzeitige Bewegung der beiden Verbraucher vorliegt. Hier
besteht somit ein weiteres Potential zur Energiereduktion bei einer Automatisierung

dieser Ladephase.

7.4 Genauigkeitsanalyse der Ladungserfassung

Unter realen Arbeitsbedingungen ist eine Produktivititsevaluation wie in Kapitel 7.1
definiert, welche ausschlieBlich auf der Zykluszeit basiert, nicht zielfithrend, da sie
das Arbeitsergebnis nicht beriicksichtigt oder widerspiegelt. So wiirden bei gleicher
Zykluszeit zwei Ladezyklen, in welchen jedoch einmal ein Stamm mit 100 kg und
einmal mit 1000 kg geladen werden, die gleiche Produktivitit aufweisen, obwohl als
Ergebnis die 10-fache Masse in Rungenkorb liegt. Somit ist die Vereinfachung der
Produktivitit als reine Zykluszeit fiir den realen Einsatz nicht zuldssig.

Aus diesem Grund muss die geladene Masse bei der Produktivititsanalyse mit be-
trachtet werden. Die Informationssysteme der fiihrenden OEM integrieren dazu das
Signale einer zusitzlich montierten Kranwaage. Damit kann die Produktivitit als
geladene Masse pro Maschinenstunde (kg/h) definiert werden. Uber die Dichte der
jeweiligen Baumarten wird das geriickte Volumen geschitzt, um das im forstlichen
Bereich iibliche Produktivititsmal n /h zu berechnen.

Mit der datenbasierten Kranwaage ist eine generelle Methode gegeben, um das fiir
die Produktivititsanalyse notwendige Gewicht der geladenen Stimme zu bestim-
men. Dabei ist kein weiteres Bauteil zwischen Teleskopauge und Greifer mit den
einhergehenden Nachteilen notig. Das Funktionsprinzip der datenbasierten Kran-
waage wurde in Kapitel 5.2 erldutert.

Fiir die universelle Nutzung der Kranwaage unter sich dndernden Einsatzszenarien
wird das sogenannte Bagging [45] angewendet, um die Varianz der Massenvorhersa-
ge zu reduzieren. Bagging beschreibt dabei das Mitteln der Ergebnisse von mehre-
ren trainierten Netzwerken, wodurch der Fehler aufgrund eines geringeren Einflus-

ses von Ausreiflern in den Prédiktionen reduziert wird. Durch das Bagging werden
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die Schwichen einzelner CNN auf spezifischen Eingangsdaten ausgeglichen. Fiir
das Bagging wurden die 20 CNNs aus Kapitel 5 ermittelt, welche den geringsten
mittleren Vorhersagefehler auf dem Validierungsdatensatz aufweisen. Fiir jeden La-
dezyklus im Realeinsatz liegen dadurch 20 Gewichtsprédiktionen vor. Fiir die fina-
le Priadiktion der Masse des Greiferinhalts werden die pridizierten Gewichte aus-
schlieBlich derer oberen und unteren 10 % gemittelt. Die Einbindung dieser Bewer-
tungsmethode in die Ladungserfassung erhoht die Robustheit derselben gegeniiber
wechselnden Maschinenbedienern und Umgebungsfaktoren, da die oberen und un-
teren Extremwerte der 20 Schitzungen nicht beriicksichtigt werden.

Der Testdatensatz besteht aus den 31 zufillig ausgewéhlten Ladezyklen. Keiner die-
ser Zyklen wurde beim Training oder zur Validierung des CNN verwendet. Die La-
dezyklen wurden von zwei verschiedenen Bedienern mit unterschiedlichem Erfah-
rungsstand durchgefiihrt, einem fortgeschrittenen Anfinger und einem Profi. Ins-
gesamt summieren sich die Einzelmassen, welche wihrend dieser Zyklen geladen
wurden, zu 6.888 kg. Die vom CNN fiir alle Zyklen geschitzte Masse betrigt insge-
samt 6.873 kg, was zu einem Fehler von - 0,22 % fiihrt. Abbildung 7.10 zeigt den
Vorhersagefehler (VF) des Testdatensatzes unter Verwendung des Bagging. Der VF
der einzelnen Stdmme liegt in einem Bereich von -7,73 % bis 10,73 % mit einem
mittleren VF von 1,20 %, der Median liegt bei 1,32 %.

Der Bereich des VF im Testdatensatz entspricht sehr gut dem Fehlerbereich im Va-
lidierungsdatensatz. Dies unterstreicht die Stabilitdt und Robustheit des CNN. Die
Tatsache, dass der absolute Fehler hoher als 10 % sein kann, ist kein kritisches Ar-
gument gegen die gezeigte Methode und Netzarchitektur, da nur ein Minimum an
Daten zum Training verwendet wurde. Eine Erhohung der Trainingsdaten wird den

Fehlerbereich voraussichtlich deutlich reduzieren.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung Der voll-mechanisierte Holzernteprozess Cut-to-Length
stellt bei der Bedienung der dafiir notwendigen Forstmaschinen eine herausfordern-
de Arbeitsumgebung dar. Dies zeigt sich vor allem in einer langen Lernzeit von 9
Monaten, bis ungeiibte Bediener eine konstante Produktivitit erreicht haben. Vor
allem in den ersten Monaten der Lernphase weisen die ungeiibten Bediener eine
sehr geringe Produktivitit auf.

Die vorliegende Arbeit greift diese Problemstellung auf und hat das Ziel, einen
Losungsansatz zur Effizienzsteigerung bei ungeiibten Bedienern der Forstmaschine
Forwarder zu bieten. Hierzu wurde ein Assistenzsystem entwickelt und erfolgreich
getestet, welches den Bediener durch die Teilautomatisierung der Ladeprozesse un-
terstiitzt. Diese besitzen mit 45 % den hochsten Anteil an der Arbeitszeit wihrend
des Riickens und stellen die Arbeitstitigkeit mit dem hochsten Komplexititsgrad dar.
Das dafiir notwendige Steuerungskonzept des Assistenzsystems besteht zu einem
aus dem Informationsmodul zur Stammerkennung und Attributsbestimmung, wel-
ches die Stammattribute Linge, Durchmesser und Position an den zweiten Bestand-
teil, den Steuermodulen, weitergibt. Die Steuermodule der automatischen Kranbe-
wegung und des automatischen Greifens sind in einem Zustandsautomaten einge-
gliedert, welcher die zeitlich konsistente Abfolge der Arbeitsabldufe sicherstellt. Die
notwendigen Signale zur Aktuierung der Arbeitskinematik werden iiber das Steuer-
modul Kranspitzensteuerung an den Forwarder gesendet, welcher im Gegenzug die
Sensordaten der Arbeitskinematik und - hydraulik an die Steuerung riickmeldet.
Die erste Forschungsfrage

Gibt es ein Steuerungskonzept, welches eine Automatisierung des Greifvorgangs im
Ladeprozess fiir einen Einzelstamm zuldisst?

kann durch die in Kapitel 3 gezeigte Architektur sowie den erfolgreichen Tests unter

Labor - und Realbedingungen bejaht werden.
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Wie im Stand der Technik und Forschung aufgezeigt, fehlt bisher fiir eine zielfiihren-
de Automatisierung des Ladeprozesses die aktuelle Position des zu ladenden Stam-
mes. Bis dato wurden feste Zielpunkte vorgegeben, welche jedoch nicht das vor-
liegende Arbeitsszenario in der Einschlagsfliche widerspiegeln. Zur Losung dieses
Defizits wurden Methoden des Maschinellen Sehens angewandt. Im ersten Schritt
wurde der Datensatz MobimaLogs aufgebaut, da kein passender Datensatz mit an-
notierten Bildern fiir die Arbeitsszenarien eines Forwarders existierte. Dieser besteht
aus 2.123 Bildern, wobei die Objekte in den Bildern auf Pixelebene in 9 verschiedene
Objektklassen annotiert wurden. Auf der Basis des Fully Convolutional Neural Net-
work YOLACT++ mit einem ResNet101 als Backbone wurde ein einstufiges Netz-
werk zur Instanzsegmentierung mittels Transfer-Lernen auf dem Datensatz Mobi-
malogs mit einer Genauigkeit von 56,65 mAP fiir Masken erfolgreich trainiert. Das
trainierte Netzwerk ist in der Lage, Objektmasken in Bildern, die zu den verschie-
denen Klassen gehoren, unter Laborbedingungen und in realen Arbeitsszenarien zu
bestimmen. Durch die Verwendung einer Stereokamera konnen durch Extraktion aus
der semantisch segmentierten Punktwolke die zum Stamm gehorenden 3D-Punkte,
welche mit den 2D-Pixeln im segmentierten Bild korrespondieren, die Stammmerk-
male Linge und Durchmesser mit einer Genauigkeit im Zentimeterbereich bestimmt
werden. Die daraus berechenbare Position des Stammes dient als Input fiir die Auto-
matisierung und spiegelt in Echtzeit die aktuelle Arbeitssituation in der Einschlags-

fliche wider.

Die Grundlage fiir eine automatische Kranbewegung ist das Steuerungsmodul der
Kranspitzensteuerung. Das Assistenzsystem gibt den notwendigen Geschwindig-
keitsvektor der Kranspitze aus. Die Kranspitzensteuerung berechnet iiber die ge-
wichtete Pseudo-Inverse der Arbeitskinematik die Ansteuerung der einzelnen hy-
draulischen Verbraucher, damit die Kranspitze mit dem vorgegebenen Geschwin-
digkeitsvektor bewegt wird. Dabei wird im Speziellen das Hydrauliksystem mit
dem verbauten Hydro-Transformator (HT-System) beriicksichtigt, durch welchen
der Hub- und Wippzylinder fiir eine Energieregeneration direkt miteinander gekop-
pelt ist. Um diesen Effekt auszunutzen, wurde die Gewichtungsmatrix derart gesetzt,
dass moglichst hiufig eine simultane Bewegung von Haupt- und Wipparm vorliegt.

Durch die Nutzung des in die Kranspitzensteuerung eingegliedert HT-Systems kann
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die benotigte Energie pro Ladezyklus bei gleichbleibender Zykluszeit um 12,6 %
reduziert werden.

Das Assistenzsystem wurde unter einer reproduzierbaren Laborumgebung mittels
zweier ungeiibter Bediener, welche den Referenz-Ladezyklus ausfiihrten, getestet
und seine Funktion verifiziert. Dabei konnte die bendtigte Zeit fiir die Ladezyklen,
bezogen auf den Median von jeweils 30 Messungen, um 35,6 % (Bediener 1) respek-
tive 40,2 % (Bediener 2) reduziert werden. Dies entspricht einer Produktivititsstei-
gerung um den Faktor 1,6 und beantwortet damit die zweite Forschungsfrage:

In welcher Hohe dndert sich die Produktivitiit eines ungeiibten Bedieners durch ei-
ne Teilautomatisierung des Referenzzyklus mittels eines automatischen Greifens von
Einzelstammen?

Zudem wurde beobachtet, dass die Streuung der Zykluszeiten signifikant verringert
werden konnte und die Bediener durch die Nutzung der Teilautomatisierung sehr

dhnliche Zykluszeiten untereinander aufweisen.

Zeitgleich wurden bei den Versuchen die benotigte Energie pro Zyklus betrachtet,
um die dritte Forschungsfrage

In welcher Hohe dndert sich der Energiebedarf eines ungeiibten Bedieners durch
eine Teilautomatisierung des Referenzzyklus mittels eines automatischen Greifens
von Einzelstimmen?

zu beantworten. Der Energiebedarf wurde durch die Teilautomatisierung um 29,8 %
(Bediener 1) respektive 4,5 % (Bediener 2) reduziert. Dies zeigt das hohe Potential
des Assistenzsystems, da besonders die Auswirkungen fehlender Kompetenz von
ungetiibten, variierenden Bedienern vermindert werden und starke Abweichungen
zwischen diesen im Vergleich zur konventionellen Kransteuerung ausgeglichen wer-

den.

Um die aktuelle Zuladung des Forwarders zu bestimmen, wurde eine datenbasierte
Kranwaage entwickelt. Diese besteht aus einer selbst entworfenen Architektur ei-
nes Convolutional Neural Network und verarbeitet die Signale des Forwarders wih-
rend des Ladens. Damit kann die Zuladung pro Ladezyklus errechnet werden und
dient somit als Grundlage fiir eine Produktivititsbestimmung unter realen Einsatz-

bedingungen. Auf dem Testdatensatz weist das Neuronale Netzwerk einen Fehler
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fiir die Gewichtsbestimmung im Mittel von 1,2 % auf. Dies beantwortet die vierte
Forschungsfrage:

Mit welcher Genauigkeit kann die Zuladung bei Riickeziigen erfasst werden?

Durch die Beantwortung aller Forschungsfragen kann die Forschungshypothese
Assistenzsysteme ermdglichen eine effiziente Teilautomatisierung des Ladeprozesses
bei Forwardern fiir ungeiibte Bediener

verifiziert werden. Unterstrichen wird das Ergebnis durch erfolgreiche Tests des As-

sistenzsystems unter realen Arbeitsbedingungen in einer Durchforstung.

Ausblick Die echtzeitfihige Erkennung der zu ladenden Stimme als einer der
letzten fehlenden Bausteine fiir einen vollstindig autonomen Ladeprozess wurde in
dieser Arbeit realisiert. Mit der bereits bestehenden Forschung und den in dieser Ar-
beit entwickelten Steuer- und Informationsmodulen konnen die Ladephasen I - III,
das Greifen des Stammes sowie die Hin- und Riickbewegung des Krans, vollstin-
dig automatisiert werden. Die letzte Ladephase, die Positionierung der Stimme im
Rungenkorb, benétigt fiir die Automatisierung lediglich eine aktuelle Fiillstandsho-
he des Rungenkorbs, welche durch einen einfachen Radarsensor oder eine weitere
Stereokamera ermittelt werden kann.

Als konsekutive Erweiterung des Assistenzsystems AutoLoad kann eine Kollisions-
vermeidung mit den umstehenden Bdumen sowie der Maschine integriert werden.
Mit dem Informationsmodul Objekterkennung kann nach selbigen Verfahren zur
Positionsbestimmung der Stimme auch die Position der stehenden Bdume bestimmt
werden, da diese vom CNN ebenfalls erkannt werden und dadurch aus der seman-
tisch segmentierten Punktwolke extrahiert werden konnen. Durch das Vorliegen des
aktuellen Geschwindigkeitsvektors der Kranspitze sowie der Baumpositionen kon-

nen mogliche Kollisionen préidiziert und die Kranbewegung vorher gestoppt werden.

Die Objekterkennung im forstlichen Hieb bietet einen Rahmen fiir verschiedene
Automatisierungs- oder Assistenzsysteme. Die korrekte Klassifizierung eines Rund-
holzsortiments ist entscheidend fiir das sortenreine Poltern und damit fiir den finan-
ziellen Ertrag der Holzernte. Diese Aufgabe ist besonders fiir unerfahrene Bediener

anspruchsvoll. Das Informationsmodul Objekterkennung kann dabei zur Sortiments-
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bestimmung der Stimme genutzt werden. Basierend auf den Dimensionen des Ob-
jekts Stamm konnte eine automatisierte Kategorisierung in ein bestimmtes Sortiment
vorgenommen und so fehlerhafte Sortimentszuweisungen reduziert werden.

Weiterfiihrend ist eine Nutzung fiir die Dokumentation des Arbeitsfortschritts mog-

lich, indem die Anzahl der geladenen Stdémme erfasst wird.

Mittels einer Kopplung von der Objekterkennung und der CNN-basierten Kranwaa-
ge konnen durch den Vergleich des theoretischen Gewichts eines gesunden Stammes
mit dem von der Kranwaage geschitzten realen Gewicht qualititsmindernde Eigen-

schaften wie Kiferbefall oder Rotfdule erkannt werden. [32]
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