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Kurzfassung

Der steigende Einsatz von Automatisierungstechnik fiir komplexe Logistikauf-
gaben, wie beispielsweise die automatisierte Kommissionierung von Einzeltei-
len, erfordert robuste cyber-physische Systeme (CPS). Neue und unbekannte
Aufgabenstellungen stellen heutige Systeme vor grofle Herausforderungen,
fiihren zu Systemausfillen und geringer Akzeptanz bei Mitarbeiter*innen.

In dieser Arbeit wird ein giiltiges Konzept fiir das kontinuierliche Lernen von
CPS durch Teleoperation vorgestellt. Durch intuitives Miteinbeziehen mensch-
licher Fdhigkeiten wird eine Bedienung durch Teleoperation ohne notwendige
Vorkenntnisse ermoglicht. Die erarbeitete Kombination aus automatisierter
Funktion und Teleoperation beugt drohenden Systemausfillen vor und erlaubt
einen Einsatz von CPS in neuen Einsatzszenarien. Wihrend der Teleoperation
werden Lerndaten generiert, welche die autonome Leistungsfiahigkeit des CPS
kontinuierlich steigern. Die entkoppelte Hilfestellung des Menschen wird in
vier eigens entwickelte Teleoperationsstufen eingeteilt. Diese beziehen sich
auf die eingesetzte Perzeption und die Art der Verbindung zwischen Teleope-
rator und CPS. Das entwickelte Konzept wird beispielhaft fiir den Einsatz mit
einem Kommissionierroboter umgesetzt. Anhand eines eigenstindig entwi-
ckelten Demonstrators werden notwendige Module ausfiihrlich vorgestellt und
diskutiert. Eine Probandenstudie mit 42 Teilnehmer*innen gibt Aufschluss
iiber den Zusammenhang von Latenz und Aufgabenleistung. Weitere wich-
tige Einflussfaktoren fiir eine Teleoperation in der virtuellen Realitidt (VR)
werden identifiziert und untersucht. Anhand von 1000 automatisierten und te-
leoperierten Kommissionierungen eines unbekannten Artikelspektrums wird
der positive Einfluss des vorgestellten Konzepts demonstriert. Durch den Ein-
satz der vier entwickelten Stufen der Teleoperation kann eine Erfolgsquote von
100% erreicht werden. Die generierten Lerndaten fiihren zu einer signifikanten
Reduzierung von Fehlerkennungen und erh6hen nachhaltig die automatisierte
Leistungsfiahigkeit des Kommissionierroboters.






Abstract

The increasing use of automation technology for complex logistics tasks, such
as automated picking of individual parts, requires robust cyber-physical sys-
tems (CPS). New and unknown tasks pose major challenges to today’s systems,
leading to system failures and low acceptance by employees.

In this dissertation one valid concept for continuous learning of CPS through
teleoperation is presented. By intuitively incorporating human capabilities,
operation by teleoperation is enabled without necessary prior knowledge. The
developed combination of automated function and teleoperation prevents im-
minent system failures and allows the use of CPS in new application scenarios.
During teleoperation, learning data is generated that continuously increases the
autonomous performance of the CPS. Decoupled human assistance is classified
into four dedicated teleoperation levels. These relate to the perception used and
the type of connection between the teleoperator and the CPS. The developed
concept is exemplarily implemented for the use with a picking robot. Using an
independently developed demonstrator, necessary modules are presented and
discussed in detail.

A study with 42 participants provides information about the correlation bet-
ween latency and task performance. Further, important influencing factors for
teleoperation in virtual reality (VR) are identified and investigated.

The positive influence of the presented concept is demonstrated based on 1000
automated and teleoperated picks of an unknown range of items. By using the
four developed stages of teleoperation, a success rate of 100% can be achieved.
The generated learning data leads to a significant reduction of error detections
and sustainably increases the automated performance of the picking robot.
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1 Einleitung

1.1 Problembeschreibung und Fragestellungen

Der Einsatz von Automatisierungstechnik ist in den letzten Jahren weltweit
gestiegen, allerdings wird der Grofteil der eingesetzten Roboter nach wie
vor fiir repetitive Aufgaben, wie z.B. in der Automobilindustrie, eingesetzt
[IFR(2019)], [IFR(2020)].
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Abbildung 1.1: Ist-Werte und Prognose(*) liber die weltweiten Absitze von professionellen
Service-Robotern [IFR(2020)]

In den kommenden Jahren ist laut aktuellen Prognosemodellen [IFR(2020)] mit
einem starken Anstieg von professionellen Servicerobotern in der Logistik und
in der Offentlichkeit zu rechnen (Abbildung 1.1). Professionelle Serviceroboter
sind Dienstleistungsroboter, die aul3erhalb des privaten Umfelds eingesetzt wer-
den. Aufgaben wie der Transport von Paketen, die Handhabung von Objekten
oder eine audiovisuelle Museumsfiihrung sind einige Anwendungsbeispiele.



1 Einleitung

Hiufig werden Serviceroboter mit einer Kombination aus modernster Aktorik,
Sensorik und Algorithmen aus dem Bereich des maschinellen Lernens bzw.
der kiinstlichen Intelligenz (KI) eingesetzt. Diese Kombination ermdglicht ein
deutlich breiteres Anwendungsspektrum als bisherige, starre Industrierobotik.

Bisher ist ein flichendeckender Einsatz, insbesondere im deutschen Mittel-
stand, nicht zu beobachten [accenture und Welt(2020)]. Hauptgrund sind ne-
ben hohen Anschaffungskosten und Bedenken beim Datenschutz vor allem
mangelnde Fachkrifte und eine hohe Storanfilligkeit der Systeme.

Langfristige Digitalisierungsziele der deutschen Bundesregierung werden
durch Innovationsprogramme des Bundesministeriums fiir Bildung und For-
schung (BMBF), wie z.B. die Hightech-Strategie 2025, vorangetrieben. Das
Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie (BMWi) stellt durch weite-
re Innovationsprogramme, wie Smarte Datenwirtschaft, Smart Service Welt
und PAiCE - Digitale Technologien fiir die Wirtschaft, einen ziigigen Transfer
zwischen Forschung und Industrie sicher.

Abbildung 1.2: Forschungsprojekt QBIIK, im Rahmen des PAiCE Technologieprogramms des
Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie (BMWi). Autonome Logistikplatt-
form mit intuitiver Mensch-Maschine-Schnittstelle, eigene Darstellung

Die vorliegende Dissertation kniipft unmittelbar an die Forschungsergebnisse
von QBIIK [BMWi(2020a)] an, das vom BMWi im Rahmen des PAiCE Tech-
nologieprogramms gefordert wurde. Ziel des Forschungsvorhaben QBIIK war
die Entwicklung eines automatisierten Logistikfahrzeugs mit Industrieroboter
(Abbildung 1.2), das sich ohne jeglichen Eingriff auf die Infrastruktur (in der
bisher lediglich Menschen arbeiten) zurechtfindet.



1.2 Struktur der Arbeit

Uber die Inhalte des Forschungsprojekts hinaus soll die vorliegende Disser-
tation eine entkoppelte Bedienung bzw. Steuerung (Teleoperation) komplexer
cyber-physischer Systeme (CPS) am Beispiel eines stationdren Kommissio-
nierroboters, also eines professionellen Serviceroboters, behandeln. Fiir die
Steuerung sollen keine Vorkenntnisse aus den Bereichen Informatik, Robotik
oder Automatisierungstechnik bendtigt und somit eine Losung fiir mangeln-
de Fachkrifte geboten werden. Weiterhin soll die erwihnte Storanfilligkeit
durch eine Verkniipfung von menschlichem Fachwissen und automatisierter
Funktion adressiert und untersucht werden.

Es wird ein Konzept erarbeitet, das durch die Integration des Menschen neue
Anwendungsbereiche der Robotik erschliefen kann und den Einsatz in bereits
bestehende Anwendungen intuitiver und robuster gestaltet.

1.2 Struktur der Arbeit

Die vorliegende Arbeit formuliert, ausgehend von einer Einleitung (1) in die
Thematik und einer Ubersicht iiber den Stand der Wissenschaft (2), insgesamt
sechs forschungsbegleitende Fragestellungen, die in Unterkapitel 2.5 vorge-
stellt werden.

AnschlieBend werden die notwendigen Grundlagen aus den Bereichen Robotik,
Netzwerktechnik und kiinstliche Neuronale Netze im Stand der Technik (3)
anschaulich beschrieben.

Stand der Umsetzung
> Konzept far Automatisierte =
5 o A Versuchsdurchfiihrung,
S s n
T peraton ars Umsetzur?g Fulnktlan, Funktionsdemonstration 4
= Kontinuierliches 1 Al kennung und Bewertung =
W || wissenschaft Technik Lernen und

Lerndatengenerierung

%

Abbildung 1.3: Aufbau der vorliegenden Dissertation, eigene Darstellung

Das Kapitel Konzept fiir Teleoperation und Kontinuierliches Lernen (4) stellt
ein einheitliches Framework fiir die Verbindung von automatisierter Funktion
eines CPS mit den menschlichen Fihigkeiten durch Teleoperation vor.



1 Einleitung

Fokus des Frameworks ist eine mittelbare und unmittelbare Lernfahigkeit des
CPS durch verschiedene Stufen der Teleoperation.

Die beiden folgenden Kapitel Umsetzung der Teleoperation (5) und Umsetzung
Automatisierte Funktion, Anomalieerkennung und Lerndatengenerierung (6)
beschreiben eine beispielhafte Implementierung des erarbeiteten Frameworks
am Beispiel eines Kommissionierroboters.

Das letzte Kapitel Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Be-
wertung (7) untersucht die Leistungsfihigkeit der entwickelten Teleoperati-
onslosung, den Einfluss von Latenz wihrend einer Teleoperation sowie die
Lernfdhigkeit und die damit einhergehende Leistungssteigerung eines CPS
durch Teleoperation. Die entwickelte Losung sowie die erhaltenen Ergebnisse
werden im Fazit (8) diskutiert und zusammengefasst.



2 Stand der Wissenschaft

2.1 Definitionen und Begrifflichkeiten

Bevor auf Stand der Wissenschaft eingegangen wird, sollen einige grundsitz-
liche Begrifflichkeiten vorgestellt und definiert werden, die in dieser Arbeit
Anwendung finden.

Cyber-physisches System Nach der Acatech Studie AgendaCPS [Geisber-
ger und Broy(2012)] verbinden cyber-physische Systeme die physikalische
und informationstechnische Welt durch ein Zusammenspiel von eingebetteten
Systemen, Anwendungssystemen und Infrastrukturen. Hierunter fallt insbe-
sondere die internetbasierte Vernetzung und Integration der Mensch-Technik
Interaktion.

Teleoperation und Teleoperator Teleoperation bezeichnet die Steuerung ei-
nes (cyber-physischen) Systems aus der Ferne. Der steuernde Mensch wird
hierbei als Teleoperator bezeichnet.

Virtual Reality (VR) Virtual Reality oder kurz VR beschreibt eine immersi-
ve Interaktion des Menschen mit einer computergenerierten Simulation. Hier-
bei kommen verschiedene VR-Gerite, wie z.B. eine VR-Brille (engl. head-
mounted-display, HMD) oder ein VR-Controller (Joystick) zum Einsatz.

Roboter Der Begriff Roboter ist im deutschen Sprachgebrauch breit gefi-
chert. Er dient zur Beschreibung von Fahrerlosen Transportfahrzeugen (FTF),
Knickarmrobotern, selbstfahrenden Gabelstaplern, automatischen Staubsaugern
und sogar Humanoiden. Des Weiteren findet hiufig eine Abgrenzung zwischen



2 Stand der Wissenschaft

Industrieroboter, kollaborierenden Roboter (engl. Abk. Cobots) und Servicero-
boter statt. Innerhalb dieser Dissertation werden die Begriffe folgendermaf3en
voneinander abgegrenzt:

* Roboter: Alleinstehend soll der Begriff Roboter als Knickarmroboter
verstanden werden.

* mobiler Roboter: Beschreibt selbstindig navigierende Fahrzeuge un-
abhingig von ihrer Grofle, umfasst sowohl FTF als auch selbstfahrende
Gabelstapler.

¢ Knickarmroboter: Umfasst Industrieroboter und kollaborierende Knick-
armroboter.

¢ Robotiksystem: Knickarmroboter mit einem Effektor (z.B. Greifer) so-
wie diverser Sensorik.

2.2 Kommissioniersysteme

Die Kommissionierung beschreibt in der Logistik eine auftragsbasierte Zu-
sammenstellung von einem oder mehreren Artikeln aus einem gegebenen Sor-
timent. Eingesetzte Kommissioniersysteme lassen sich grundsitzlich in zwei
Prinzipien einteilen [Arnold und Furmans(2019)]:

¢ Person-zu-Ware

¢ Ware-zu-Person

Person-zu-Ware Die einstufige Person-zu-Ware Kommissionierung beschreibt
die vollstindige Auftragskommissionierung durch eine Person. Der Auftrag
wird an die zu kommissionierende Person iibergeben und diese bewegt sich
daraufhin im Warenlager. Dort werden lediglich die (von Kunden*innen) be-
stellten Artikel entnommen und anschlielend fiir den Versand vorbereitet.

Bei der mehrstufigen Person-zu-Ware Kommissionierung werden nicht nur
die Artikel eines einzelnen Auftrages, sondern die mehrerer Auftrige gemein-
sam kommissioniert und anschlieend sortiert und konsolidiert. Das spart



2.2 Kommissioniersysteme

Laufwege zwischen den Entnahmen und erlaubt einen hoheren Durchsatz bei
entsprechender Bestellmenge.

Die Person-zu-Ware Kommissionierung kann entweder ohne Hilfsmittel durch-
gefiihrt werden (kommissionierende Person ist zu Full unterwegs) oder es wer-
den verschiedene Flurforderfahrzeuge, Gabelstapler oder Senkrechtstapler fiir
die Handhabung von Ladungstrigern oder der Bedienung eines Hochregalla-
gers eingesetzt. Das Prinzip ist in Abbildung 2.2a dargestellt und Abbildung
2.1b zeigt eine reale Anwendung mit Hilfe eines Kommissionierwagens.

(a) Prinzip der Person-zu-Ware Kommissionierung (b) Beispiel einer Person-zu-Ware Kom-
[SelectLine(2020)] missionierung mit Hilfe eines Kommis-
sionierwagens der Firma Ulma [UL-
MA(2020)]

Abbildung 2.1: Prinzip und Beispiel der Person-zu-Ware Kommissionierung

Ware-zu-Person Im Gegensatz zur Person-zu-Ware Kommissionierung, bei
der sich die Person durch das Warenlager bewegt, werden bei der Ware-zu-
Person Kommissionierung die auftragsspezifischen Artikel an den Arbeitsplatz
des Kommissionierers befordert.

Hiaufig werden hierfiir Stetigforderer in Form von Rollenfoérderern einge-
setzt, die verschiedene Kleinladungstriager (KLTs) aus einem automatisierten
(Kleinteile-)Lager an den Arbeitsplatz der kommissionierenden Person und
zuriick in das Lager befordern. Diese entnimmt dort moglichst ergonomisch
die bestellten Artikel und die iibrigen werden durch den Stetigforderer zuriick
in das Lager transportiert. Das Prinzip ist in Abbildung 2.2a dargestellt sowie

7



2 Stand der Wissenschaft

eine am Markt erhéltliche Variante der Firma Dematic [Klerk und Fran(2017)]
in Abbildung 2.2b

Ware-zum-Mann Prinzip
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(a) Prinzip der Ware-zu-Person Kommissionierung (b) Beispiel einer am Markt erhiiltlichen
mit drei Arbeitsplitzen [SelectLine(2020)] Ware-zu-Person Kommissionierung der

Firma Dematic [Klerk und Fran(2017)]

Abbildung 2.2: Prinzip und Beispiel der Ware-zu-Person Kommissionierung

Einen Sonderfall stellen die Systeme Kiva von Amazon Robotics [Wess-
ling(2022)], der RangerGTP von GreyOrange [GreyOrange(2021)] oder das
CarryPick System von Swisslog [Swisslog(2022)] dar (Abbildung 2.3). Beide
Systeme transportieren ganze Regale an den Arbeitsplatz der kommissionie-
renden Person. Hierfiir werden fahrerlose Transportsysteme eingesetzt, die das
zu transportierende Regal unterfahren, mit einem Hubmechanismus anheben
und das Regal an die entsprechende Kommissionierstation transportieren. Nach
der Artikelentnahme wird das Regal weiter transportiert. Entweder zuriick in
das Lager oder direkt an die nichste Kommissionierstation. Die Koordination
der Systeme wird von einem zentralen Computersystem gesteuert.

Alle bisher vorgestellten Kommissioniersysteme setzten auf die Fihigkeiten
des Menschen bei der Kommissionierung. Durch verbesserte Sensorik, neue
Algorithmen und GPU-basierter Bildverarbeitung konnten in den letzten Jah-
ren erhebliche Verbesserungen in der Kommissionierung durch Roboter erzielt
werden [3], [Jaghbeer et al.(2020)Jaghbeer, Hanson, und Johansson].



2.2 Kommissioniersysteme

” B x R e
(a) Amazon Robotics (ehemalig (b) GreyOrange RangerGTP (c) Swisslog CarryPick [Co-
Kiva) [Wessling(2022)] [GreyOrange(2021)] merge(2022)]

Abbildung 2.3: Sonderfall der Ware-zu-Person Kommissionierung. Die mobilen Roboter trans-
portieren ganze Regale zu verschiedenen Kommissionierstationen, bei denen die
gewiinschten Artikel hindisch entnommen werden

Die Komponente Roboter gewinnt im logistischen Umfeld kontinuierlich an
Bedeutung und inzwischen ist immer hiufiger die Rede von zwei weiteren
Kommissionierprinzipien:

e Ware-zu-Roboter

¢ Roboter-zu-Ware

Ware-zu-Roboter Die Ware-zu-Roboter Kommissionierung ist vergleichbar
mit dem Prinzip der Ware-zu-Person-Kommissionierung. Die Integration in
ein bereits bestehendes System lisst sich (zumindest aus mechanischer Sicht)
ohne grof3e Hiirden realisieren. Aus technologischer Sicht ist ein Einsatz unter
kontrollierten Bedingungen realistisch umzusetzen.

Abbildung 2.4 zeigt den Roboter IFL PiRo, der am Karlsruher Institut fiir
Technologie (KIT) fiir die Amazon Robotics Challenge (ARC) [Colling
et al.(2018)Colling, Dziedzitz, Furmans, Hopfgarten, und Markert] entwickelt
wurde. Das System verwendet eine Vielzahl unterschiedlicher Verfahren fiir
die Erkennung und Handhabung bekannter Objekte aus statischen Ladungstri-
gern [Colling et al.(2017)Colling, Dziedzitz, Hopfgarten, und Markert et al.].
Wihrend die Robotersysteme damals fast ausschlielich aus Forschungsprojek-
ten und Machbarkeitsstudien bestanden, sind inzwischen einige kommerzielle
Systeme am Markt erhéltlich [Technote(2022)], die insbesondere auf die Er-
kennung und Handhabung von unbekannten Objekten abzielen.
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(b) Kommerzielle Bin Picking (c) Kommerzielle Bin Picking
PiRo bei der Amazon Ro- Losung von Viscarious Losung Covariant Al [Cova-
botics Challenge [Colling [Viscarious(2021)] riant(2022)]

et al.(2017)Colling, Dzied-
zitz, Hopfgarten, und Mar-
kert et al.]

Abbildung 2.4: Beispiele der Ware-zu-Roboter Kommissionierung

Die Umsetzung von Viscarious [Viscarious(2021)] kommissioniert mit Hilfe
von mehreren Robotern diverse Objekte aus einem statischen Ladungstriger
auf ein bewegtes Forderband. Das System von Covariant Al [Covariant(2022)]
verwendet Stetigfordertechnik fiir den An- und Abtransport der Ladungstriager
und platziert den Roboter mittig.

Roboter-zu-Ware Das Prinzip der Roboter-zu-Ware Kommissionierung ist
im Vergleich zur Ware-zu-Roboter Kommissionierung deutlich komplexer. Ein
Robotiksystem muss mit vergleichbarer Handhabungstechnologie und Sen-
sorik ausgestattet und zusitzlich mobil sein. Viele Projekte im Bereich der
Roboter-zu-Ware Kommissionierung sind Prototypen oder Bestandteil aktuel-
ler Forschung.

Abbildung 2.5 zeigt die Pilotierung des mobilen Roboters QBIIK [5] im Wa-
rensupermarkt von Audi Sport [AUDI(2022)] in Neckarsulm. QBIIK wurde
gemeinsam am KIT mit der Firma Béar Automation [Béar(2022)] und STILL
[STILL(2022)] entwickelt. Auch im Bereich der Roboter-zu-Ware Kommis-
sionierung finden sich am Markt bereits kommerzielle Anbieter, wie z.B. das
System Swift von IAM Robotics [TAM(2021)] oder Soto von Magazino [Maga-
zino(2022b)], die eine Kombination aus FTF und Knickarmroboter anbieten.
Meist sind diese jedoch fiir spezielle Einsatzszenarien ausgelegt.
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2.3 Menschliche Fihigkeiten

(a) Forschungsprojekt QBIIK (b) IAM Robotics Swift [Oitz- (c) Magazino Soto [Magazi-
[BMWi(2020b)] man(2018)] 10(20222)]

Abbildung 2.5: Beispiele der Roboter-zu-Ware Kommissionierung

Der Faktor Mensch Trotz etlicher Jahre Forschung und Entwicklung in den
Bereichen mobiler Robotik und automatisierter Kommissionierung finden sich
in der Realitédt wenig bis keine Systeme in dynamischen bis hochdynamischen
Umgebungen. Der immense technologische Aufwand, der zur Unterstiitzung
des Menschen bei der Kommissionierung aufgewendet wird, ist ein guter Indi-
kator fiir die anhaltende Uberlegenheit des Menschen in dynamischen Logis-
tikprozessen.

Technologien wie Pick-by-Voice, Pick-by-Light, Put-by-Light, Pick-by-Spot,
Pick-by-Vision, etc. sind Technologien, die den Menschen, z.T. mit sehr kom-
plexen Algorithmen, unterstiitzen sollen. Entweder steht die Ergonomie des
Menschen, die Fehlertoleranz oder die Effizienz bei der Aufgabenerfiillung im
Vordergrund (Abbildung 2.6).

Algorithmen fiir Prozessverstiandnis, Objekterkennung, Orientierung im Raum
und viele weitere sind hierbei im Einsatz. Dennoch wird die Handhabung
weitestgehend vom Menschen tibernommen.

2.3 Menschliche Fahigkeiten

Der Mensch besitzt eine Vielzahl an Fiahigkeiten, mit denen er die Umgebung
wahrnehmen, interpretieren und mit ihr interagieren kann. Nach einer Studie
von McKinsey [McKinsey&Company(2017)] wurden 18 Fahigkeiten in fiinf
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2 Stand der Wissenschaft

(a) Pick-by-Vision, xPick von TeamViewer (b) Pick-by-Spot, PickVision von WIBOND
[TeamViewer(2021)] [WIBOND(2021)]

Abbildung 2.6: Intelligente Assistenten der menschlichen Kommissionierung

Kategorien identifiziert, die fiir ein autonom agierendes System funktionsrele-
vant sind.

Die fiinf Kategorien sind hierbei:

1.

Sensorische Fihigkeiten: Hierzu gehort die visuelle Perzeption, das
taktile Fiihlen sowie das Horen

Kognitive Fiahigkeiten: Hierzu gehoren viele verschiedene Fihigkeiten,
wie z.B. das Erkennen von bekannten Mustern, logisches Denken oder
Kreativitit

Natiirliche Sprachverarbeitung besteht zum einen in der Generierung
von Sprachnachrichten und zum anderen im Verstindnis von Sprach-
nachrichten

Soziale und Emotionale Fihigkeiten besteht zum einen in der Gene-
rierung von Sprachnachrichten und zum anderen im Verstidndnis von
Sprachnachrichten

. Physische Fihigkeiten wie Grobmotorik, Feinmotorik, Navigation und

Mobilitit

Des Weiteren wird in der Studie darauf eingegangen, inwieweit einzelne Teil-
gebiete bereits automatisiert funktionieren und in einem néchsten Schritt die
jeweilige Systemleistung mit der eines Menschen verglichen (Abbildung 2.7).
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M Below median Median [ Top guariile
Capability
Automation capability level'  Description {ability to ...)
Sensory Sensory perception Autonomously infer and integrate complex extemal perception
perception using sensors
Cognitive Recognizing known Recognize simple/complex known pattems and categories
capabilities pattems/categories other than sensary perception
(supervised leaming)
Generating novel patterns/ Create and recognize new pattems/categories (e.g.,
categories hypothesized categories)
Logical reasoning/ problem Solve problems in an organized way using contextual
solving information and increasingly complex input variables other
than optimization and planning
Optimization and planning - Optimize and plan for objective outcomes across various
consiraints
Creativity - Create diverse and novel ideas, or novel combinations of ideas
Information retrieval Search and refrieve information from a large scale of sources
(breadth, depth, and degree of integrafion)
Coordination with mulitiple Interact with others, including humans, to coordinate group
agents activity
Output articulation/ Deliver outputsivisualizations across a variety of mediums
presentation other than natural language
Natural Matural language generation Deliver messages in natural language, including nuanced
language human interaction and some quasi language (e.g., gestures)
rocessin
= - Matural language Comprehend language, including nuanced human interaction
understanding
Social and Social and emotional sensing Identify social and emotional state
emotional
capabilities Social and emotional Accurately draw conclusions about social and emotional state,
reasoning and determine appropriate response/action
Social and emotional output Produce emotionally appropriate output {e.g., speech, body
language)
Physical Fine motor skillsidexterity Manipulate objects with dexterity and sensitivity
capabilities
o Gross motor skills I 10v= objects with mutticimensional motor kil
Navigation I /.vtonomously navigate In various environments
Mability - Move Within and 3cross various environments and terrain

Abbildung 2.7: Grad der Automatisierung fiir die 18 identifizierten Teilbereiche der menschlichen
Leistungsfihigkeit [McKinsey&Company(2017)]

Hierbei konnte gezeigt werden, dass insbesondere bei der Generierung von neu-
en Mustern, der logischen Schlussfolgerung, der Kreativitit, der Mobilitit und
der Koordination von mehreren Agenten ein starkes Defizit im Bereich der ko-
gnitiven Fahigkeiten von automatisierten Systemen vorliegt. Bei sozialen und
emotionalen Fahigkeiten sind alle genannten Kriterien weit hinter denen des
Menschen. Im Bereich physische Fihigkeiten existieren bei Feinmotorik und
Geschicklichkeit weitere Verbesserungsmoglichkeiten, fiir Grobmotorik und
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Navigation sind automatisierte Losungen mit denen eines Menschen durchaus
vergleichbar, ebenso bei der Erkennung von bekannten Mustern.

Weiterhin wird die Wichtigkeit der Kombination der einzelnen Punkte hervor-
gehoben, hiufig werden in realen Aufgaben Fihigkeiten aller fiinf Kategorien
gleichzeitig benotigt. Heutige autonome Systeme beherrschen diese Kombi-
nationsfahigkeit nicht oder nur stark eingeschrinkt. Es ist somit kein Wunder,
dass der Mensch nach wie vor bei unvorhersehbaren Ereignissen, sich hédufig
wechselnden Aufgaben und schwer manipulierbaren Gegenstinden die Leis-
tungsfahigkeit moderner CPS iibertrifft. Der Vorsprung basiert insbesondere
auf kombiniertem Modellwissen, wie Sachverhalte zu interpretieren und be-
stimmte Umgebungsreaktionen auf Basis des eigenen Handelns vorherzusagen
sind.

2.4 Teleoperation und Autonomie

Bereits im Jahr 1978 veroffentlichte Sheridan eine Arbeit iiber die Moglich-
keiten der Teleoperation von unbemannten Unterseebooten [Sheridan und Ver-
plank(1978)]. Die dem Computer deutlich iiberlegenen menschlichen Fihig-
keiten sollten bestmoglich an ein CPS iibertragen werden. Abbildung 2.8 zeigt
seine Kategorisierung von menschlicher Arbeit im Vergleich zu der eines Ro-
boters. Auf der x-Achse wird der Grad der Automatisierung (engl. Degree of
Automation) von vollstindig manuell bis vollstindig automatisiert dargestellt.
Die y-Achse zeigt die Aufgabenentropie (engl. Task Entropy) von vordefiniert
bis unvorhersehbar.

Der perfekte Roboter, mit einer vollstindigen Automatisierung bei unvorher-
sehbaren Aufgaben, befindet sich rechts oben im Schaubild. Links unten de-
finiert Sheridan den menschlichen Sklaven, der vollstindig vordefinierte Auf-
gaben manuell erledigt. Spannendster Aspekt der Grafik ist jedoch die Diago-
nale, die sich von links oben (Mensch verrichtet wiirdevolle Arbeit) iiber die
tiberwachende Steuerung bis hin zu aktuelle Robotiksysteme bewegt. Sheri-
dan beschreibt diese Diagonale als aktuellen Forschungsstand der Robotik und
sieht die Teleoperation als Moglichkeit, die aktuellen Fihigkeiten der Robotik
sinnvoll zu erginzen.
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Abbildung 2.8: Klassifikation der Arbeit nach Sheridan [Sheridan und Verplank(1978)]

Abbildung 2.9 zeigt den Vergleich zwischen Direkter Steuerung und Uberwa-
chender Steuerung bei der Teleoperation.

Der Unterschied zwischen den beiden Steuerungsmoglichkeiten besteht vor
allem in der Datenverarbeitung bzw. Dateniibertragung. Wéhrend bei der di-
rekten Steuerung die Ausgabegerite auf Seite des Teleoperators direkt an die
Sensoren des CPS angeschlossen werden, ist bei der iiberwachenden Steuerung
die Verwendung zweier weiterer Computer notwendig: Einer auf Seite des Tele-
operators, der die Ein- und Ausgabegerite ansteuert und die Datentibertragung
zum CPS realisiert und einer auf Seite des CPS, der die Kommunikation zum
Teleoperator herstellt und angeschlossene Sensoren und Aktoren ausliest bzw.
steuert.

Die Verwendung eines Computers auf Seite des CPS erlaubt zum einen ei-
ne mogliche Zeitverzogerung zwischen Signalaufnahme und Steuerung und
ermdglicht zudem eine automatisierte Steuerung des Systems. Die Fahigkeit
Aufgaben selbstindig zu 16sen, wird fiir computergesteuerte Systeme durch
verschiedene Begrifflichkeiten und in verschiedenen Stufen der Automatisie-
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Abbildung 2.9: Unterschied zwischen Direkter Steuerung und Uberwachender Steuerung bei der
Teleoperation nach Sheridan [Sheridan und Verplank(1978)]

rung (engl. Levels of Automation - LOA) beschrieben, die hdufig im Kontext
mit selbstfahrenden Personenkraftwagen (PKWs) Verwendung finden.

In der Literatur findet sich eine Vielzahl an Definitionen und Beschreibungen zu
den Stufen der Automatisierung und der Interaktion zwischen Mensch und Ma-
schine [Sheridan und Verplank(1978)], [Parasuraman et al.(2000)Parasuraman,

Sheridan, und Wickens], [ Trafton und Schultz et al.(2004)], [Frohm et al.(2008)Frohm,

Lindstrom, und Winroth et al.], [Sheridan(2011)], [Save und Feuerberg(2014)],
[Beer et al.(2014)Beer, Fisk, und Rogers]. Inhaltlich unterscheiden sich diese
entweder in der Aufteilung der Stufen, im Fokus auf Autonomie oder manuelle
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2.4 Teleoperation und Autonomie

Arbeit, im Anwendungsfeld oder im Grad der Abstraktion beziiglich Funk-
tionalitdt und Informationsaustausch. Nachfolgend sind die zehn Stufen nach
Sheridan [Sheridan und Verplank(1978)] aufgefiihrt, die das grundsitzliche
Konstrukt gesamtheitlich beschreiben:

Stufe Beschreibung

Der Computer stellt keine Assistenz bereit,

der Mensch tibernimmt jegliche Entscheidungen und Aktionen
Der Computer stellt die vollstandige Auswahl

an moglichen Entscheidungen / Aktionen zur Verfiigung, oder

1

grenzt die Auswahl auf einige wenige ein, oder
schlédgt eine Alternative vor
fiihrt den Vorschlag aus, nachdem der Mensch bestitigt hat

erlaubt dem Menschen eine bestimmte Zeit ein Veto einzulegen
bevor die Aktion automatisch ausgefiihrt wird

fiihrt die Aufgabe automatisch aus und informiert den Menschen
fiihrt die Aufgabe automatisch aus, informiert nur auf Anfrage, oder

O 00 9 O W B~ W

informiert den Menschen nur, wenn sich das System dazu entscheidet

—_
o

Das System entscheidet alles, agiert autonom, Mensch wird ignoriert

Tabelle 2.1: Die 10 Stufen der Autonomie, adaptiert aus Sheridan [Sheridan und Verplank(1978)]

Die Stufe der Autonomie ist stets gegenldufig zum Grad der Interaktion mit
dem Menschen. In welchen Umfang einem CPS assistiert werden kann, ist so-
mit bereits durch die jeweilige Stufe der Automatisierung definiert. Beer [Beer
et al.(2014)Beer, Fisk, und Rogers] erginzt die Stufen der Automatisierung
um den Bezug der Mensch-Roboter-Interaktion durch drei Kriterien, die auf-
gabenspezifisch die Autonomie des Systems beschreiben sollen: erkennen,
planen und handeln. Eine qualitative Bewertung der drei Kriterien fiihrt zu
der aktuellen Autonomie des Systems bzw. zur notwendigen Hilfestellung des
Menschen.

Mit der Einfiihrung der Oculus Rift im Jahr 2013 [DJSCOE, Vile - Parle (W),
Mumbai und Rajesh Desai et al.(2014)], schaffen es Virtual-Reality Systeme
erstmals, die visuellen Anforderungen [Gerschiitz et al.(2019)Gerschiitz, Fech-
ter, Schleich, und Wartzack] des Menschen zu erfiillen ohne Schwindel oder
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Ubelkeit hervorzurufen. Seither haben sich VR-Brillen kontinuierlich weiter-
entwickelt und heben die Immersion eines Menschen innerhalb computerge-
nerierter Umgebungen auf ein neues Niveau [Angelov et al.(2020)Angelov,
Petkov, Shipkovenski, und Kalushkov].

Etliche Forschungsarbeiten untersuchen Teleprdsenz und Teleoperation in
Kombination mit der virtuellen Realitdt [Geiger et al.(2010)Geiger, Popp,
Fiarber, Artigas, und Kremer], [Peppoloni et al.(2015)Peppoloni, Brizzi, Ruf-
faldi, und Avizzano], [Kent et al.(2017)Kent, Saldanha, und Chernoval], [Brizzi
et al.(2018)Brizzi, Peppoloni, und Graziano et al.], [Stotko und Krumpen et
al.(2019)], [Kent et al.(2020)Kent, Saldanha, und Chernova]. Die Ergebnisse
favorisieren stets die Visualisierung und Steuerung innerhalb einer virtuellen
Umgebung. Die am hiufigsten auftretenden Probleme sind Latenz, Datenmen-
ge und physische Limitierungen der eingesetzten Robotik oder mechanische
und steuerungstechnische Probleme bei der Verwendung von bewegten Kame-
ras [Theofilis et al.(2016)Theofilis, Orlosky, Nagai, und Kiyokawa].

0%—1—

linearer
Verlauf
(Steigung > 0)

Aufgabenleistung [%] /
Teleprasenzerleben [%]

quadratischer

. Verlauf
linearer

Verlauf
(Steigung = 0)
100%—

| | | | | |
" 100-200 T J I ! I

Zeitverzdgerung [ms]

Abbildung 2.10: Angenommener Verlauf der Leistungsverschlechterung bzw. des Teleprisenz-
erlebens in Abhéngigkeit von der Zeitverzogerung (visuell bzw. visuell/haptisch).
Modell basiert auf der Auswertung mehrerer Studien zum Thema Teleoperation
unter Latenz [Pongrac(2008)]
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2.4 Teleoperation und Autonomie

Die Arbeit von Pongrac [Pongrac(2008)] bietet eine hervorragende Zusam-
menstellung durchgefiihrter Versuche zur Untersuchung der Teleoperation bei
wirkender Latenz. Pongrac erstellte auf Basis der gewonnen Daten aus mehre-
ren Studien ein hypothetisches Modell, das mit einer Kombination aus linearer
und quadratischer Funktion den Verlauf der Aufgabenleistung in Abhingigkeit
der Latenz abbildet (Abbildung 2.10). Das Modell beinhaltet Studienergebnis-
se von teleoperierten Greif- und Platzieraufgaben.

Pongrac unterscheidet in ihrer Arbeit zwischen zwei unterschiedlichen Auf-
gabentypen: Freie Bewegung (z.B. Greifen und Ablegen eines Objekts) und
Kontaktaufgaben (z.B. Offnen eines Bajonett-Verschlusses). Weiterhin wird
zwischen Aufgabenleistung und Prisenzempfinden bei der Teleoperation un-
terschieden. Wihrend sich nach ihrem Modell die Aufgabenleistung erst fiir
Latenzen ab 200ms messbar verschlechtern, verringert sich das subjektive
Prisenzempfinden bereits ab 150ms. Anschlieend verlaufen beide Kriteri-
en quadratisch bis zu einer Latenz von 400m: s fiir das Prasenzempfinden bzw.
500m s fiir die Aufgabenleistung. Fiir Latenzen iiber 500ms stellt sich ein linear
steigender Verlauf der Leistungsverschlechterung ein.

Abbildung 2.11: VR-Teleoperation eines Knickarmroboters fiir freie Bewegungen (Greifen des
silbernen Griffes) oder Kontaktaufgaben (Offnen eines Bajonett-Verschlusses)
[Pongrac(2008)]

Begriindet wird der Wechsel zu einem linearen Verlauf ab 500ms durch das
Wegfallen eines kognitiven Abgleichs zwischen visueller und haptischer Mo-
dalitdt des Menschen [Pongrac(2008)]. Entsprechend entwickelt der Mensch
eine Move-Wait-Strategie, deren weitere Reduzierung der Aufgabenleistung
lediglich linear von der zusitzlich wirkenden Latenz abhingt.
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2 Stand der Wissenschaft

Die Versuchsdurchfiihrung fiir das teleoperierte Greifen wurde mit 30 Pro-
band*innen und jeweils einer Iteration bei diversen Latenzen zwischen Oms
und 600m s durchgefiihrt. Die Proband*innen mussten den Parallelgreifer eines
Knickarmroboters zu einem Biigel bewegen und diesen greifen. Eine weitere
Bewegung wurde nicht ausgefiihrt. Der Versuchsaufbau ist in Abbildung 2.11
dargestellt.

Die bendétigte Zeit fiir das Greifen T in Abhingigkeit der Latenz L sowie die
Anwendung des entwickelten Modells fiir 7(L) mit der Formel

26.565 L <75ms

(L) = -572
18.435+0.112L -4 -10°L T5ms < L < 600ms

2.1)

ist in Abbildung 2.12 dargestellt.

= empirische Werte

80 8o{ ——vorhergesagte Funktion
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Abbildung 2.12: Ergebnisse von Pongrac [Pongrac(2008)] fiir das teleoperierte Greifen (freie
Teleoperation) unter Latenz

Die Auswertung von Pongrac geht weiterhin von einem linearen Verlauf mit
einer Steigung von O fiir Latenzen < 75ms aus. Anschliefend wird von einem
quadratischen Verlauf ausgegangen.

Schwerpunkt der Arbeit von Zhang [Zhang et al.(2018)Zhang, McCarthy, Jow,
Lee, Chen, Goldberg, und Abbeel] ist nicht nur die Steuerung eines Roboters in
der virtuellen Realitét, sondern das Ableiten von Regeln aus dem menschlichen
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2.4 Teleoperation und Autonomie

Verhalten. Abbildung 2.13 zeigt einen Menschen bei der VR-Teleoperation
eines Serviceroboters.

(a) VR-Steuerung (b) Vorgemachte Trajektorien

Abbildung 2.13: VR-Teleoperation eines Knickarmroboters mit vorgemachten Trajektorien zur
Nachahmung durch den Roboter mit Hilfe eines Neuronalen Netzes [Zhang
et al.(2018)Zhang, McCarthy, Jow, Lee, Chen, Goldberg, und Abbeel]

Das zugehdrige Forschungsfeld nennt sich Imitation Learning und beschreibt
die Wissenschaft, wie ein System aus den Aktionen eines anderen Systems
(auch als Expertensystem bezeichnet) Regeln oder Modelle ableiten kann.
AnschlieBend soll es bestmoglich die vorgemachten Aktionen nachahmen.
Nach [Osa et al.(2018)Osa, Pajarinen, Neumann, Bagnell, Abbeel, und Peters]
konnen die Bilder einer Kamera, Gelenkwinkel eines Roboters oder Bewe-
gungen eines Teleoperators als Eingangsdaten fungieren. Das Verhalten des
nachahmenden Systems wird meist durch tiefe neuronale Netze abgebildet und
auf Basis eines groflen Datensatzes an Expertendemonstrationen trainiert.

Ansitze, die nur wenige Demonstrationen bendtigen, wie das von Duan vor-
gestellte Oneshot Imitation Learning [Duan und Andrychowicz et al.(2017)],
werden Umgebung bzw. die zu handhabenden Objekte in einem grof3en Daten-
satz vortrainiert. Das angeeignete Modellwissen erlaubt eine schnelle Nachah-
mung bei lediglich einer Demonstration mit den bereits bekannten Objekten.
Einen dhnlichen Ansatz verfolgt James mit Task-Embedded Control Networks
for Few-Shot Imitation Learning [James et al.(2018)James, Bloesch, und Da-
vison], das in einer Simulation vortrainiert werden kann und entsprechend
bereits Gelerntes mit wenigen Demonstrationen verkniipft.
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2.5 Fazit und Forschungsliicke

Wie bereits diskutiert liegen die menschlichen Fihigkeiten nach wie vor weit
iiber denen eines cyber-physischen Systems innerhalb dynamischer Umgebun-
gen und komplexer Aufgabenbereiche.

Wihrend die Grundiiberlegungen von Sheridan [Sheridan und Verplank(1978)]
iiber die zehn Stufen der Autonomie von CPS und zwei verschiedene Moglich-
keiten der Teleoperation (direkte Steuerung und iiberwachte Steuerung) eine
erste Verkniipfung von maschinellen und menschlichen Fahigkeit darstellt, ist
unklar, wie eine allgemeingiiltige Formulierung der Kooperation aussehen soll-
te. Auch die beschriebenen Definitionen von Beer [Beer et al.(2014)Beer, Fisk,
und Rogers] adressieren nicht die Art der Teleoperation unter Beriicksichtigung
bzw. Nutzung der physischen und kognitiven Fihigkeiten des Menschen. In-
wiefern durch diese Kopplung eine nachhaltige Leistungssteigerung fiir CPS
durch eine Teleoperation aussehen kann, bleibt unerwihnt.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit sollen die Grundiiberlegungen von Sheri-
dan und Beer iibernommen, deren Umsetzung technologisch auf den neusten
Stand gebracht und in ein giiltiges Framework des kontinuierlichen Lernens
fiir cyber-physischen Systeme durch Teleoperation iiberfiihrt werden.

Wie eine Einbindung des Menschen hierbei zu realisieren ist und welche
Module fiir ein solches Framework notwendig sind, soll mit der ersten for-
schungsleitenden Fragestellung beantwortet werden:

Fragestellung 1: Wie kann die menschliche Uberlegenheit bei der Daten-
interpretation in komplexe Prozessabliufe von cyber-physischen Systemen
integriert werden?

Eine Kategorisierung der Hilfestellung des Menschen durch Teleoperation, mit
direktem Bezug zu den eingesetzten menschlichen Fahigkeiten und eingesetz-
ter Technologie des CPS, findet sich zum heutigen Tage nicht in der Literatur
und soll durch die zweite Fragestellung beantwortet werden:

Fragestellung 2: In welche Stufen lisst sich Teleoperation fiir cyber-physische
Systeme kategorisieren?
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Das entwickelte Framework soll am Beispiel eines Kommissionierroboters
implementiert und validiert werden. Notwendige Module und Algorithmen
werden durch die dritte forschungsleitende Fragestellung untersucht:

Fragestellung 3: Wie lisst sich eine konkrete Umsetzung eines solchen Sys-
tems realisieren und welche Module sind dafiir notwendig?

Zwei grofle Hemmnisse fiir den Einsatz von moderner Automatisierungstech-
nik konnten im deutschen Mittelstand identifiziert werden [accenture und
Welt(2020)]: Mangelnde Fachkrifte und eine hohe Storanfilligkeit der Sys-
teme.

Die vierte forschungsleitende Fragestellung adressiert die Problematik man-
gelnder Fachkrifte. Insbesondere Personen die wenig bis keine Erfahrung im
Bereich Robotik haben, sollen das entwickelte System innerhalb eines realen
Szenarios teleoperieren:

Fragestellung 4: Kann eine Hilfestellung des Menschen via Teleoperation
bei komplexen Aufgabenstellungen benutzerfreundlich und intuitiv gestaltet
werden?

Die Arbeit von Pongrac [Pongrac(2008)] untersucht ausfiihrlich den Einfluss
von Latenz auf die Teleoperation. Inwiefern sich die Ergebnisse fiir einfache
Greifaufgaben (nur Anfahrt des Roboters ohne Ablegen) auf einen vollstidn-
digen Kommissionierprozess iibertragen lassen, ist bisher nicht untersucht.
Ebenso ist fraglich, ob das entwickelte Modell mit einer Kombination aus
linearem und quadratischem Verlauf weiterhin giiltig ist.

Die fiinfte forschungsleitende Fragestellung soll mit einer ausfiihrliche Pro-
band*innenstudie Auskunft iiber den Einfluss von Latenz wihrend der Tele-
operation von Kommissionierrobotern, unter Einsatz neuster technologischer
Entwicklungen, geben:

Fragestellung 5: Wie ist der Einfluss von Latenz zwischen Teleoperator und
CPS?

Die noch offene Storanfilligkeit soll gemeinsam mit der Frage iiber die Lern-
fahigkeit von CPS durch Teleoperation beantwortet werden.

Die vorgestellten Verfahren [Duan und Andrychowicz et al.(2017)], [James
et al.(2018)James, Bloesch, und Davison], [Zhang et al.(2018)Zhang, McCar-
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thy, Jow, Lee, Chen, Goldberg, und Abbeel] bendtigen grofie Datenmengen
iiber das exakte Einsatzszenario des Systems. Héufig sind es jedoch unerwar-
tete Situationen, die ein CPS zum Ausfall bringen. Die Frage, ob bei neuen
Situationen durch Teleoperation die Leistungsfihigkeit eines Systems unmit-
telbar gesteigert werden kann und diese, im Falle eines erneuten Auftretens,
bereits automatisiert gelost werden kdnnen, soll mit der sechsten und letzten
forschungsleitenden Fragestellung untersucht werden:

Fragestellung 6: Kann durch das entwickelte Framework die Leistungsfii-
higkeit eines CPS mittelbar und unmittelbar verbessert werden?

Fragestellung 1 . Fragestellung 6

Fragestellung 2 Kann durch das

entwickelte
Framework die

Wie kann der
Mensch als s
Experte in In welchen Stufen

komplexe |4sst sich I
Prozessablaufe Teleoperation fiir | Wie lasst sich eine
von Cyber- Cyber-physische | konkrete

Fragestellung 3

Fragestellung 4
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eines CPS mittelbar
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und unmittelbar
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Abbildung 2.14: Ubersicht der forschungsleitenden Fragestellungen, eigene Darstellung

Zur Beantwortung der letzten forschungsleitenden Fragestellung flieBen die
Entwicklungen und Erkenntnisse aller vorhergehenden Fragestellungen ein.
Die Beantwortung kann somit als Funktionsdemonstration des entwickelten
Frameworks verstanden werden (Abbildung 2.14).
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3.1 Mathematische Grundlagen

Innerhalb der Robotik finden folgende Begriffsdefinitionen Verwendung [Ma-
reczek(2020)]:

Gelenke Gelenke verbinden zwei aufeinander folgende Glieder einer kine-
matischen Kette und schrinken deren Relativbewegung auf die Freiheitsgrade
des Gelenks ein.

Generalisierte Koordinaten Generalisierte Koordinaten beschreiben den
minimalen Satz an Parametern, die fiir eine eindeutige Beschreibung im Raum
benotigt werden.

Gelenkraum Der Gelenkraum beschreibt mit Hilfe der generalisierten Ko-
ordinaten die eindeutige Position des Knickarmroboters. Die Gelenke kdnnen
hierbei entweder einen rotatorischen oder einen translatorischen Freiheitsgrad
besitzen.

Endeffektor Der Endeffektor wird als das letzte Element der offenen kinema-
tischen Kette des Knickarmroboters bezeichnet. Im Falle eines Robotiksystems
wird z.B. der Greifer (Effektor) als Endeftfektor bezeichnet.

Konfiguration Die Konfiguration eines Knickarmroboters beschreibt im Fal-
le mehrerer moglicher Gelenkwinkelkombinationen fiir eine Endeffektorposi-
tion die Stellung der verantwortlichen Gelenke.
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3 Stand der Technik

Pose FEine Pose beschreibt die Position und Orientierung des Endeftektors in
sechs Dimensionen im kartesischen Raum, bzw. in sieben Dimensionen, sollte
die Orientierung in Quaternionen (siehe Kapitel 3.1.2) formuliert sein.

Vollstandiger Arbeitsraum Der vollstindige Arbeitsraum eines Knickarm-
roboters bezeichnet den Raum, der vom Endeffektor ohne Vorgabe der Orien-
tierung des Endeffektors erreichbar ist.

Erreichbarer Arbeitsraum Der erreichbare Arbeitsraum schrinkt den voll-
standigen Arbeitsraum durch eine Vorgabe der Endeffektororientierung ein.

Singularitat Eine Singularitit entsteht, wenn fiir eine Pose unendlich viele
Losungen innerhalb des Gelenkraums entstehen.

3.1.1 Koordinatensysteme

Die Position eines Punktes im dreidimensionalen Raum kann durch verschie-
dene Koordinatensysteme beschrieben werden:

¢ Kartesische Koordinaten

» Kugelkoordinaten

Kartesische Koordinaten werden durch drei zueinander rechtwinklig ange-
ordnete Achsen beschrieben, die sich im Koordinatenursprung O schneiden.
Der Raum wird somit durch ein rechteckiges Koordinatensystem beschrieben.

Kugelkoordinaten beschreiben die Position im Raum durch einen Radius r
und die beiden Winkel ® und ¢.

In Abbildung 3.1 wird die Position des Punktes P in kartesischen Koordinaten
und in Kugelkoordinaten beschrieben.

Die Umrechnung zwischen beiden Koordinatensystemen erfolgt nach folgender
Vorschrift:
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3.1 Mathematische Grundlagen

Abbildung 3.1: Vergleich von kartesischen Koordinaten und Kugelkoordinaten, Abbildung adap-
tiert von [Wikimedia(2020a)]

x=r-s0-cp
y=r-s0-s¢p 3.1
z=r-cl

sowie in umgekehrte Richtung:

r=qfx2+y2+72

0

arccos E (32)
r

@ = arctan2(y, x)

Soweit nicht weiter ausgefiihrt ist im Folgenden von der Verwendung des
kartesischen Koordinatensystems auszugehen.
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3.1.2 Rotation im Raum

Nach [Rill et al.(2020)Rill, Schaeffer, und Borchsenius] wird die relative Posi-
tion eines Objektes im dreidimensionalen Raum durch den Vektor p = (x, y, z)
beschrieben. Die Orientierung kann entweder durch Euler-Winkel, Kardanwin-
kel oder Quaternionen beschrieben werden (eigene Darstellung). Im folgenden
wird von einem raumfesten Koordinatensystem Ky und einem korperfesten
Koordinatensytem Ky ausgegangen.

Euler-Winkel

Euler-Winkel beschreiben die Orientierung eines Objektes im dreidimensio-
nalen euklidischen Raum. Die Umrechnung zwischen zwei rotierten Koordi-
natensytemen wird mit Hilfe einer Rotationsmatrix durchgefiihrt. Die Rotati-
onsmatrix R ist eine 3x3 Matrix der Form

r ri2 e in
N 1 ran . on
R= 3.3)
'ml Tm2 --- Tmn
und wird aus den drei Elementardrehungen bestimmt:
ce —-sa O
Ri(a)=|sa ca O (3.4)
0 0 1
1 0 0
Ry(B) =10 c¢B -sB 3.5
0 sB cB
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3.1 Mathematische Grundlagen

cy —-sy O
R:(y)=|sy ¢y 0 (3.6)
0 0 1

Die erste und letzte Rotation findet bei eigentlichen Euler-Winkeln um die glei-
che Achse statt. Die Rotationsmatrix wird durch Matrixmultiplikation der Ele-
mentardrehungen bestimmt. Gleichung 3.7 zeigt die ausmultiplizierte Trans-
formationsmatrix nach zxz-Drehung.

Rexz = Rz(@) o Rx(B) o R (y) =
cacy — sacfsy —casy—sacfcy sasf
sacy + cacfsy —sasy+cacBcy —casp 3.7

spsy spey cp

Eine Transformation des Punktes pk, aus dem korperfesten Koordinatensys-
tem Ky in das raumfeste Koordinatensystem K wird nach folgender Vorschrift
durchgefiihrt:

Px
ﬁKO =Ry« Py (3.8)

Pz Ki
Die Transformation in die entgegengesetzte Richtung kann mit der inversen

Transformationsmatrix R, durchgefiihrt werden.

Px
ﬁKk = z_;z Py (3.9

Pz Ko

29



3 Stand der Technik

Roll-Nick-Gier-Winkel

Die Roll-Nick-Gier-Winkel (engl. Roll-Pitch-Yaw angles) sind eine spezielle
Variante der Euler-Winkel. Hierbei findet die Rotation durch Drehung um drei
verschiedene Koordinatenachsen, anstelle von zwei, statt [Rill et al.(2020)Rill,
Schaeffer, und Borchsenius]. Die zu verwendenden Achsen werden durch das
korperfeste Koordinatensystem vorgegeben und erlauben eine intuitive Be-
schreibung der Orientierung des Objektes.

Homogene Koordinatentransformation

Die homogene Koordinatentransformation stellt eine praktische Moglichkeit
dar, eine relative Rotation und eine relative Verschiebung zweier Koordina-
tensysteme innerhalb einer Matrix zu beschreiben. Sie kombiniert die Rota-
tionsmatrix R € R**3 mit dem Translationsvektor 5 € R? in der homogenen
Transformationsmatrix 7' € R***:

ri ri2 rizo pi
_ |21 r2 13 p2 (3.10)
r31 I3 riz p3

0 0 0 1

Die homogene Transformationsmatrix ermoglicht nach [Lynch und Park(2017)]
folgende drei Anwendungsfille:

(1) Beschreibung der Pose eines Objekts

(2) Wechsel des Referenz-Koordinatensystems, in dem ein Objekt beschrie-
ben wird

(3) Verschiebung und Rotation eines Objekts oder Vektors

Die Beschreibung der Pose eines Objektes (1) wird bereits von der Transfor-
mationsmatrix selbst beschrieben.
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3.1 Mathematische Grundlagen

Der Wechsel des Referenz-Koordinatensystems (2) lésst sich durch die Multi-
plikation zweier Transformationsmatrizen realisieren

Toe = TapTpe (3.11)

wobei T, die Pose von b in a beschreibt und 7}, die Pose von ¢ in b beschreibt.
Resultierend beschreibt 7, die Pose von ¢ in a.

Die Verschiebung und Rotation eines Objekts oder Vektors (3) ldsst sich durch
eine Vektor-Matrix-Multiplikation realisieren:

p'=Tp (3.12)

Quaternionen

Die Verwendung von Euler-Winkeln erlaubt eine intuitive Darstellung von
Rotationen im dreidimensionalen euklidischen Raum. Liegen jedoch zwei Ro-
tationsachsen in einer Ebene, wird dieser Zustand als Singularitit oder auch
als Gimbal-Lock bezeichnet [Huang(2017)] und fiihrt zum Verlust eines Frei-
heitsgrades.

Quaternionen sind eine Erweiterung der komplexen Zahlen und ihre Anwen-
dung ermdglicht eine Rotation im dreidimensionalen Raum ohne Singularitit.
Quaternionen sind nach [Gattringer(2011)] vierdimensionale hyperkomplexe
Zahlen und werden durch einen Realteil s € R und drei imagindre Komponen-
ten q1, g2, q3 € C dargestellt. Der Aufbau ist wie folgt:

q=s+qii+q@j+q3k, s,91,92,43€R
i,j,keC

Wie bei den komplexen Zahlen gilt i = j> = k* = —1. Allerdings ist die
Multiplikation von Quaternionen nicht kommutativ. Es gilt:

i-j=k

j k-i=j
jri=—k k-

k
, (3.13)
J

i
=—i i-k=—j
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Mit dem Einheitsquaternionen ¢, also einem Quaternionen dessen Betrag eins
ergibt, konnen eindeutige, dreidimensionale Rotationen berechnet werden. Der
Betrag berechnet sich analog zu Vektoren im R™

lall = \[s2 + 4% + 2 + ¢ (3.14)

und ermoglicht die Normierung beliebiger Quaternionen:

q
1/s2+q%+q§+q§

Die Rotation wird nun durch den Winkel ¢ um eine vorgegebene raumfes-
te Drehachse u beschrieben, die sowohl im raumfesten Koordinatensystem
Ko als auch im korperfesten Koordinatensystem K gleich ist [Wittenburg
et al.(2014)Wittenburg, Richard, Zierep, und Biihler]. Die vier bendtigten
Parameter werden auch Euler-Parameter genannt [Woernle(2011)] und nach
folgender Vorschrift bestimmt:

q= (3.15)

_ 9
q1 =uis 2l
3.16
qr = uzsf q3 = qu? ( )
2 2

Eine Rotation eines Vektors pg, im raumfesten Koordinatensystem um den
Winkel ¢ wird schlieflich mit Hilfe des doppelten Quaternionenprodukts in

das korperfeste Koordinatensystem {iiberfiihrt:

I;Kkz%ﬁoﬁKoO% (317)
Eine Koordinatentransformation vom korperfesten Koordinatensystem Kj in

das raumfeste Koordinatensystem Ky kann analog mit Hilfe des doppelten Qua-
ternionenprodukts und dem Transformationsquaternion q;, bestimmt werden.
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3.1 Mathematische Grundlagen

3.1.3 Roboterkinematik
Direkte Kinematik

Die Denavit-Hartenberg Parameter (DH-Parameter), auch DH-Transformation
oder DH-Konvention genannt, ist ein mathematisches Verfahren, um den Zu-
sammenhang kinematischer Ketten zu beschreiben und wendet die Transfor-
mationsvorschrift nach Euler-Winkeln (siche Kapitel 3.1.2) an. Nach [Lynch
und Park(2017)] wird ausgehend von einer offenen kinematischen Kette die
Verbindung von i Gelenken durch i Transformationsvorschriften 7;_; ;(6) be-
schrieben, wobei 6 den zugehorigen Gelenkwinkel darstellt. Die abzubildende
Kette ist hierbei nicht auf rotatorische Freiheitsgrade limitiert, sondern kann
auch prismatische Gelenke (Schubgelenke) abbilden.

Jede Transformationsvorschrift besteht aus lediglich vier Parametern:

* d: Distanz zwischen vorheriger und aktueller x-Achse, entlang der vor-
herigen z-Achse

* ¢: Winkel um die z-Achse zwischen vorheriger und aktueller x-Achse

e a:Linge der gemeinsamen Normalen, Abstand zwischen vorheriger und
aktueller z-Achse

e «: Winkel um die gemeinsame Normale zwischen vorheriger und aktu-
eller z-Achse

Nachfolgend wird von der Beschreibung der modifizierten DH-Parameter aus-
gegangen. Die Transformationsvorschrift von Koordinatensystem K;_; zu K;
wird durch die homogene Transformationsmatrix (siehe Kapitel 3.1.2) darge-
stellt:

C¢i —S¢i O a;—q
T .= spica;y cpicaiy —saiy —disai (3.18)
o sgisai cpisain caim dica '

0 0 0 1
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3 Stand der Technik

Abbildung 3.2: Beispiel iiber Koordinatensystemdefinition an einem Knickarmroboter mit vier
Freiheitsgraden nach DH-Konvention [Lynch und Park(2017)]

In Abbildung 3.2 ist ein RRRP-Roboter dargestellt, also ein Knickarmrobo-
ter mit drei rotatorischen und einem prismatischen Gelenk. Die zugehorigen
Koordinatensysteme werden entsprechend der DH-Konvention definiert und
anschlieBend beschrieben. Die angegebenen Winkel 6;_3 beschreiben hier-
bei die jeweilige Rotation, 64 beschreibt die Verschiebung des prismatischen
Gelenks.

i - ai-1 d; o
1 0° 0 0 0
2 90° 0 0 0>
3 0° 0 L, 05 +90°
4 90° 0 0 0
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Die Koordinatentransformation von K zu K4, also die direkte Kinematik oder
Vorwirtskinematik von der Roboterbasis zum Endeffektor, ldsst sich durch
einfache Multiplikation alle Transformationsmatrizen 7;_;; mit i € [1,4]
bestimmen:

To,4(01,62,03,04) = Tp 1(01)T1,2(02)T>3(03)T3 4(04) (3.19)

3.2 Netzwerkkommunikation

Das folgende Kapitel beschreibt die Grundlagen der Netzwerkkommunikati-
on. Hierbei soll ausschlieBlich auf die Kommunikation innerhalb eines lokalen
Computernetzwerkes (engl. local area network), auch LAN genannt, einge-
gangen werden. Die Verwendung eines lokalen Computernetzwerkes gleicht
dem einer Edge-Cloud, z.B. ein Firmennetzwerk innerhalb der Logistik eines
Werkes.

Die Netzwerkteilnehmenden kdnnen hierbei entweder iiber eine Kabelverbin-
dung oder drahtlos iiber W-LAN (engl. wireless lan) mit anderen Netzwerk-
teilnehmenden kommunizieren.

3.2.1 Netzwerkschichten

Das TCP/IP-Referenzmodell besteht aus vier aufeinander aufbauenden Schich-
ten, die eine reibungslose Kommunikation zwischen zwei Netzwerkteilneh-
mendenn gewihrleisten. Eine Definition fiir die konkrete Umsetzung wurde
nicht vorgegeben, aus diesem Grund sind mehrere Protokolle fiir die jeweili-
gen Schichten entwickelt worden.

1 Bitiibertragungsschicht Die Bitiibertragungsschicht
beschreibt die physische Anbindung an das Ubertra-
gungsmedium und {ibertragt bindre Signale (Einsen
und Nullen).

2 Sicherungsschicht Die Sicherungsschicht beinhaltet
verschiedene Mechanismen zur Sicherstellung einer
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3 Stand der Technik

Schicht Bezeichnung Protokoll und Aufgabe
1 Netzzugang Ethernet, WLAN, etc.
1.1% Bitiibertragungsschicht Baudrate, etc.

1.2% Sicherungsschicht Frameerstellung

2 Vermittlungsschicht IPv4, IPv6, etc.

3 Transportschicht TCP, UDP

4 Anwendungsschicht HTTP, FTP, etc.

Tabelle 3.1: Die vier Schichten des TCP/IP-Referenzmodell, sowie mit (*) markierte Eintréige aus
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dem hybriden Referenzmodell, adaptiert aus [Baun(2020)]

erfolgreichen Dateniibertragung. Hierzu werden z.B.
Priifsummen gebildet und die Pakete der Nutzschicht
in Datenframes eingebettet.

Vermittlungsschicht Die Vermittlungsschicht kiim-
mert sich um das Routing einzelner Pakete innerhalb
eines Netzwerkes. Meist wird hier das IP-Protokol
(internet protocol) eingesetzt und die Segmente der
Transportschicht in Pakete eingebettet.

Transportschicht Die Transportschicht stellt sicher,
dass die Daten der Vermittlungsschicht an die zuge-
horigen Prozesse gesendet werden. Hier kommen die
beiden bekanntesten Protokolle TCP oder UDP zum
Einsatz.

Anwendungsschicht Die Anwendungsschicht ent-
hilt die eigentlichen Daten der Netzwerkiibertragung.
Hier konnen eigene Protokolle definiert oder vorhan-
dene (wie z.B. HTTP, FTP, etc.) genutzt werden.



3.2 Netzwerkkommunikation

erzeugt Daten »| Daten Daten 5 Anwendungs- Daten erzeugen
: : (2.B. eine Email) schicht (z.B. SMTP)
Benutzer l l ......................
Header
Transport- Daten zum Transport
L rt- f
'fé‘.i’éﬁt Daten Segment 4 schicht verpacken (z.B. TCP)
Header Header 0 .
- Vermittlungs- Logische Adresse
Vermittlungs- | Tr rt- N ”
er;tlhic‘::gs rsa:hsi'zzt Daten Paket 3 schicht anfugen (z.B. IP)
Header Header Header Trailer Sicherungs- Physische Adresse
Sicherungs- | Vermittlungs- | Transport- | Daten | Sicherungs- Rahmen 2 . >
schicht schicht schicht s schicht schicht anfligen (z.B. MAC)

v v

1010010111011001110101110 pits 1 |SIUBSIHAGUNGS | Daten kodloren

v v

Ubertragungsmedium Ubertragungsmedium

Abbildung 3.3: Datenkapselung durch die verschiedenen Netzwerkschichten des TCP/IP (ggf.
hybriden) Referenzmodells nach [Baun(2020)]

3.2.2 Definitionen und Begrifflichkeiten

Folgende Definitionen nach [Wendzel(2018)] und [Baun(2020)] sollen beim
Verstiandnis der Netzwerkkommunikation helfen und die verwendeten Fachbe-
griffe einfiihren und erkldren.

Ethernet Ethernet (IEEE 802.3) ist eine Technologie aus dem Jahre 1970
und wurde seitdem kontinuierlich weiterentwickelt. Es existieren zahlreiche
Standards mit Dateniibertragungsraten von 10Mbit/s bis zu 40.000M bit/s
(Stand 2020). Die Ubertragung erfolgt stets kabelgebunden und zihlt zu den
passiven Anschlussarten, d.h. die verwendeten Netzwerkgerite sind nur aktiv,
wenn auch Daten gesendet werden.

Wireless Local Area Network (WLAN) WLAN (IEEE 802.11) ist mit Ab-
stand die bekannteste Technologie fiir eine drahtlose Dateniibertragung. Es
existieren zwei unterschiedliche Frequenzbereiche fiir WLAN, bei dem die
Netzwerkteilnehmenden entweder mit 2.4GHz oder mit 5GHz funken. Je
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3 Stand der Technik

nach Funkstandard sind verschiedene Dateniibertragungsraten moglich (Ta-
belle 3.2):

Standard ]%rutto— Netto- Frequenzen
Ubertragungsrate Ubertragungsrate [GHz]

802.11 2 Mbit/s 1 Mbit/s 2.4

802.11a 54 Mbit/s 20 — 22 Mbit/s 5

802.11b 11 Mbit/s 5 — 6 Mbit/s 2.4

802.11¢g 54 Mbit/s 20 — 22 Mbit/s 2.4

802.11h 54 Mbit/s 20 — 22 Mbit/s 5

802.11n 600 Mbit/s 200 — 250 Mbit/s 24,5

802.11ac 1733 Mbit/s 800 — 850 Mbit/s 5

Tabelle 3.2: Dateniibertragungsraten fiir diverse IEEE-Standards fiir WLAN, adaptiert aus
[Baun(2020)]

Bandbreite Die Bandbreite bzw. die Durchsatzrate ist eine Beschreibung der
Leistungsfiahigkeit eines Netzwerkes. Sie beschreibt den maximalen Durchsatz
in Bit pro Sekunde.

Latenz Die Latenz ist eine weitere Beschreibung der Leistungsfihigkeit ei-
nes Netzwerkes. Sie beschreibt die notwendige Zeit fiir die Ubertragung einer
Nachricht mit definierter Grof3e von Sender zu Empfinger. Sie ist die Sum-
me von Ausbreitungsverzogerung, Ubertragungsverzogerung und Wartezeit.
Die Ausbreitungsverzogerung ist hierbei die Entfernung der Kommunikati-
onsteilnehmer geteilt durch das Produkt aus Lichtgeschwindigkeit und dem
Ausbreitungsfaktor (z.B. 0.66 fiir Glasfaser) des Netzwerkes. Die Ubertra-
gungsverzogerung ergibt sich aus der Nachrichtengrofle dividiert durch die
Bandbreite. Wartezeiten entstehen durch Zwischenspeicherung von teilneh-
menden Netzwerkgeriten (z.B. Router).
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Netzwerkdurchsatz Im Gegensatz zur angegebenen Bandbreite (siehe 3.2.2),
kann der tatsdchliche Netzwerkdurchsatz geringer ausfallen.

Paketverlustrate Bei der Dateniibertragung iiber eine Netzwerkverbindung
kommt es hdufig zu dem Verlust von einzelnen Datenpaketen. Die Paketver-
lustrate gibt hierbei das Verhiltnis zwischen verlorenen und gesendeten Paketen
an.

Round-Trip-Time (RTT) Die Round-Trip-Time (RTT), beschreibt die notige
Zeit fiir die Ubertragung eines Frames (siehe 3.2.2) von der Quelle zum Ziel
und wieder zuriick. Ausschlaggebend fiir die Beurteilung der Netzwerkqualitét
ist insbesondere die maximale RTT.

Maximum Transmission Unit (MTU) Die MTU definiert die Menge an Nutz-
daten, die zwischen zwei Kommunikationsteilnehmenden innerhalb eines Da-
tenframes genutzt werden diirfen und werden in der Sicherungsschicht (siehe
2 definiert). Tabelle 3.3 zeigt Beispiele fiir bekannte Netzwerktechnologien.

Technologie MTU

Ethernet 1500 Bytes
ISDN 576 Bytes
WLAN 2312 Bytes

Tabelle 3.3: MTU fiir unterschiedliche Netzwerktechnologien, adaptiert aus [Baun(2020)]

3.2.3 Internet Protokoll (IP)

UDP Die Abkiirzung UDP steht fiir User Datagram Protocol und beschreibt
ein verbindungsloses Protokoll innerhalb der Transportschicht. UDP verfiigt
fiir die Sicherstellung der Dateniibertragung lediglich iiber eine Fehlersum-
me. Aus diesem Grund wird UDP in der Regel fiir Anwendungen eingesetzt,
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Bitlbertragungsschicht Sicherungsschicht Bitlibertragungsschicht
[ l I 1

Start Frame Delimiter (SFD) Pad-Feld

mmm .
MAC-Adresse | MAC-Adresse CRC-

(Ziel) (Quelle) | VL-AN-Tag | Typ Nutzdaten (Payload) Interframe Spacing ]

6 Bytes 6 Bytes 4 Bytes | 2 maximal 1500 Bytes 1] 4 Bytes 12 Bytes Dauer :
J7¢Jocfoofosfecheo]sse osfool T Y I VU NI BV VUTUY 111

(a) Aufbau eines Ethernet-Frames

Praambel
7 Bytes

Bitiibertragungsschicht Sicherungsschicht Bitiibertragungsschicht
I signal T T 1
Stort Frame Delimiter Service  Rehmensteuerung Sequenzkontrolle
17
T -
seo| cre|  [oeee] Adresse1 | Adresse2 | Adresse3 Adresse & Shart Interframe Spacin
Short: 7 Bytes Nutzdaten (Payload) |suummel pacing :
Long:16Bytes| 2 fifif 2 | 2] 2 | 2 6 Bytes maximal 2312 Bytes 4 Bytes | 10/16/28 Mikrosek. 1
L1---T11L1 LITITI]T Ta 03 51 % £ 7 N E 5 X7 I I I

Short SFD: 0000 0101 1100 1111
Long SFD: 1111 0011 1010 0000 1

FrotoRoT ™
|wm| e | Subtyp |DS

2Bits | 2Bits 4 Bits 1

ol e oce]
1111 1
T 1

More Fragments  Power Management

o]
ata|

1

wep)
1

(b) Aufbau eines W-LAN Frames

Abbildung 3.4: Unterschied zwischen Ethernet und W-LAN Frame, Quelle: [Baun(2020)]

die nicht sicherheitskritisch sind und bei denen der Verlust einiger gesende-
ten Frames nicht anwendungsrelevant ist oder diese erneut angefragt werden
konnen. Der UDP-Header ist aus vier 16 Bit Datenfeldern zusammengesetzt
(Abbildung 3.5) und hat somit eine Grofe von 64 Bit bzw. 8 Byte, die bei
jeder Segmentiibertragung notwendig sind. Der Pseudo-Header enthélt Infor-
mationen iiber die IP-Adresse von Sender und Empfinger sowie Informationen
iiber das verwendete Protokoll und Segmentldnge. Der Pseudo-Header wird
bei der Berechnung der Priifsumme beriicksichtigt, allerdings nicht iibertra-
gen, um weiteren Overhead zu sparen. Der UDP-Header ist in Abbildung 3.5
dargestellt.

Flusskontrolle Die Flusskontrolle oder Flusssteuerung erlaubt es innerhalb
eines Netzwerkes einem Empfinger, der Schwierigkeiten hat die ankommen-
den Datenframes zu verarbeiten, eine Nachricht an den Sender zu verschicken.
Hierbei fordert der Empfinger den Sender auf, die Ubertragung fiir einen Mo-
ment zu pausieren und somit einen drohenden Paketverlust durch Uberlastung
vorzubeugen.
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32 Bit (4 Bytes)

I ;
(O ;
:-00000000 :ProtokoII-IDl Segment-Lénge y
Portnummer (Sender) Portnummer (Ziel)
Segment-Lange Prifsumme

Datenbereich
(Daten der Anwendungsschicht)

Abbildung 3.5: UDP-Header inklusive Pseudo-Header, [Baun(2020)]

TCP Die Abkiirzung TCP steht fiir Transmission Control Protocol und er-
ginzt im Gegensatz zu UDP das IP-Protokoll um Sicherheitsfunktionen bei der
Ubertragung von Segmenten. TCP garantiert hierbei zum einen die korrekte
Reihenfolge und zum anderen die vollstindige Ubertragung. Mit Hilfe von
eindeutigen Sequenznummern konnen verlorene Segmente erneut gesendet
werden, bis deren Ankommen vom Empfinger bestétigt wird. Zudem kom-
men verschiedene Mechanismen zum Einsatz, die eine Uberforderung des
Empfingers unterbinden, z.B. Flusskontrolle (siehe 3.2.3). Im Gegensatz zum
UDP-Header ist der TCP-Header deutlich komplexer aufgebaut und umfasst
eine GroBe von 160 Bit bzw. 20 Byte (Abbildung 3.6).

Durch das Feld Seq-Nummer wird jedem zu iibertragenden Segment eine ein-
deutige Nummer zugewiesen, die doppelt ankommende Pakete aussortiert und
eine korrekte Reihenfolge sicherstellt. Diese wird beim Verbindungsaufbau mit
dem Empfinger synchronisiert. Mit dem Feld Ack-Nummer wird dem Emp-
fanger eine Referenz zur Empfangsbestitigung mitgeteilt. Der Ablauf fiir eine
Dateniibertragung via TCP ist in Abbildung 3.7 dargestellt.

3.3 Datenkompression

Das Ziel der Datenkompression ist die Reduzierung der benétigten Bits zur
Speicherung oder Ubertragung von Informationen. Die meisten Kompressions-
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32 Bit (4 Bytes)
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Portnummer (Sender) Portnummer (Ziel)

Seg-Nummer

Ack-Nummer

Langel OOOOOOIRI IHHxI Empfangsfenster

Prifsumme Urgent-Zeiger

Optionen und Fillbits

Datenbereich
(Daten der Anwendungsschicht)

Abbildung 3.6: TCP-Header inklusive Pseudo-Header, [Baun(2020)]

SYN
SYN ACK
K

Verbindungsaufbau

DATA 1

—_— 2
ACK 1

DATA 2 Dateniibertragung

ACK 2
. ACRe —

I\I ACK
FIN ACK
Verbindungsabbruch
K

Abbildung 3.7: Schematische Darstellung der Dateniibertragung via TCP, adaptiert aus
[Baun(2020)]

algorithmen bestehen aus einem Encoder-Algorithmus, der die vorliegenden
Daten aus dem Ausgangszustand in einen komprimierten Zustand iiberfiihrt.
Dieser komprimierte Zustand ist moglicherweise ohne weiteres schwer bis
nicht zu interpretieren. Hierfiir wird ein Decoder-Algorithmus benétigt, der
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3.3 Datenkompression

die komprimierten Daten teilweise oder vollstindig in den Ausgangszustand
zuriick transformiert. An dieser Stelle sei erwihnt, dass kein Kompressionsal-
gorithmus existiert, der iiber verschiedene Anwendungen als ,,bester “ bezeich-
net werden kann. Je nach Anwendungsgebiet und vorliegenden Daten muss ein
passender Algorithmus ausgesucht und angewendet werden [Manz(2020)].

Nach Strutz [Strutz(2017)] ldsst sich die Bewertung eines Kompressionsal-
gorithmus durch das Kompressionsverhdltnis Cr ausdriicken. Quantitativ be-
schreibt Cg die Relation der Datenmenge des urspriinglichen Signals mit der
Datenmenge des codierten Signals:

Datenmenge(Originalsignal)

Cr (3.20)

- Datenmenge (nach Kompression)

Grundsiitzlich existieren zwei verschiedene Kompressionsverfahren: Die ver-
lustfreie und die verlustbehaftete Kompression. Fiir verlustbehaftete Verfahren
existieren weitere Metriken, die eine Bewertung der Qualitit des dekompri-
mierten Signals beschreiben. Hierzu gehort beispielsweise die objektive Be-
wertung des Betrachtenden iiber Verzerrung oder Farbtreue.

Weiterhin lédsst sich die Qualitit entweder durch den mittleren quadratischen
Fehler (engl. mean-squared-error, MSE)

1 ,
MSE = Z (xi —x))° (3.21)

oder durch das Signal-Rausch-Verhiltnis (engl. signal-to-noise ratio, SNR)
quantitativ beschreiben. Fiir die Berechnung des SNR wird die Varianz zwi-
schen Original o')% und rekonstruiertem Signal 0'3 verglichen und in [dB]
angegeben:

0.2
SNR =10 - logy, (—;) (3.22)
a,

e
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3.3.1 Verlustfreie Kompression

Die verlustfreie Kompression ermdglicht eine vollstindige Rekonstruktion der

Ausgangsdaten 0 L MSE % SNR. Eine Kompression basiert somit auf ei-
ner effizienteren Darstellungsweise im Gegensatz zu den Originaldaten. Die
zwei wichtigsten Verfahren sind die Entropie-Kodierung und die Worterbuch-
Kodierung.

Entropiekodierung Die bekannteste und am weitesten verbreitetste Entro-
piekodierung ist die Hufimann-Kodierung [Huffman(1952)]. Hierbei wird ein
Bindrbaum von den Blittern zur Wurzel aufgebaut, der einer festen Anzahl
an Symbolen in Abhingigkeit ihrer Hiufigkeit einen bindren Code variabler
Linge zuweist. Je hidufiger das Vorkommen, desto kiirzer der Code.

Abbildung 3.8: Beispiel eines Bindrbaums fiir die Huffman-Kodierung fiir das Wort TELEOPE-
RATION, eigene Darstellung

Abbildung 3.8 zeigt beispielhaft die Kodierung des Wortes
TELEOPERATION. Es ergibt sich:

11 100100 10 011 0010 10 0011 0000 11 0001 011 0101

Die Kodierung bzw. Dekodierung ldsst sich nur durch Verwendung des erstell-
ten Baumes durchfiihren und ist somit stets abhéngig von den vorliegenden
Daten, garantiert jedoch eine optimale Entropiekodierung [Strutz(2017)].
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3.3 Datenkompression

Worterbuch-Kodierung Die Grundidee der Worterbuch-Kodierung ist das
Erstellen eines Worterbuchs auf Basis der vorliegenden Daten. Anschlielend
konnen anstelle von vollstindig ausformulierten Symbolen (oder Codes) ledig-
lich Verweise formuliert werden [Manz(2020)]. Die Grofle des Worterbuches
kann bei komplexeren Datenstrukturen schnell ansteigen und eine Suche nach
geeigneten Referenzen zu hohen Laufzeiten fithren. Aus diesem Grund wird
in der Lempel-Ziv-Kodierung (LZ77) [Ziv und Lempel(1977)] ein gleiten-
des Fenster vorgestellt, das den aktuellen Bereich des Worterbuchs sowie den
aktuellen Bereich der Datei erfasst [Manz(2020)].

Viele gingige Kompressionsverfahren basieren auf einer Kombination aus En-
tropiekodierung und Worterbuch-Kodierung. Hierzu gehoren beispielsweise
das bekannte ZIP-Archiv oder die PNG-Bilddatenkompression.

3.3.2 Verlustbehaftete Kompression

Im Gegensatz zur verlustfreien Kompression findet bei der verlustbehafteten
Kompression entweder eine Quantisierung oder eine Irrelevanzreduktion statt
(MSE,SNR > 0). In Anbetracht des dritten Kriteriums, der objektiven Bewer-
tung, soll weiterhin ein vergleichbares Ergebnis zu den Ausgangsdaten erreicht
werden.

Quantisierung Die Quantisierung iiberfiihrt ein hochaufgelostes Eingangs-
signal in ein niedriger aufgelostes Ausgangssignal. Die Quantisierung erfolgt
dabei meist in vordefinierten Stufen, z.B. die Zeitauflosung eines Sensors oder
die Bit-Tiefe eines Datentypes.

Irrelevanzreduktion Ein gutes Beispiel fiir die Irrelevanzreduktion ist ein
Kompressionsschritt des bekannten mp3-Formats [Ruzanski(2006)]. Hierbei
wird das Audiosignal im Frequenzbereich betrachtet und fiir den Menschen
nicht horbare Frequenzen weggeschnitten. Die Kompression ist zwar durch
MSE und SN R messbar, allerdings lasst sich durch Horvergleiche kein Unter-
schied feststellen.
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(a) Signalquantisierung (b) Farbraumquantisierung RGB

Abbildung 3.9: Beispielhafte Quantisierung eines analogen Signals (links) und des RGB-
Farbraums eines Bildes (rechts). In beiden Fillen ist der Effekt der Quantisierung
deutlich erkennbar, eigene Darstellung

Chroma-Subsampling Ubertriigt man die Idee der mp3-Kompression auf
die Kompression von Bilddaten, ist eine genauere Betrachtung der mensch-
lichen Farbwarnehmung notwendig. Die Toleranz des menschlichen Auges
gegeniiber Unschirfe ist fiir Chrominanz (Farbsignale) deutlich hoher als fiir
Luminanz (Helligkeitssignale) [Burger und Burge(2006)]. Findet eine Tren-
nung zwischen Luminanz und Chrominanz statt, ldsst sich eine Kompression
stirker oder ausschlieBlich auf die Chrominanz anwenden. Abbildung 3.10
zeigt die einzelnen Komponenten eines im Y UV-Farbraum kodiertes Bild.

Die Technologie wurde bereits im Jahr 1950 bei der Einfiihrung des Farbfern-
sehers verwendet, da die Luminanz bereits dem bestehenden Schwarz-Weif3
Signal entsprach und somit eine gute Riickwirtskompatibiltdt bzw. Erweiter-
barkeit bot. Auch heute ist die YUV-Kodierung nach wie vor ein wichtiger
Bestandteil bei der Bild- bzw. Videokompression.

Eine Umrechnung aus dem bekannten RGB-Farbraum geschieht nach folgender
Vorschrift [Burger und Burge(2006)]:

Y 0.299 0587 0.114 R
U|=|-0.147 -0.289 0436 |-|G (3.23)
Vv 0.615 -0.515 -0.100/ \B
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3.3 Datenkompression

(a) Luminanz Y (b) Chrominanz U (c) Chrominanz V

Abbildung 3.10: Darstellung der YUV-Komponenten eines Farbbildes, eigene Darstellung
bzw. umgekehrt iiber die Inverse aus Gleichung 3.23:

R 1.000 0.000 1.140 Y
G|[=]1.000 -0.395 -0.581(-|U (3.24)
B 1.000 -2.032 0.000 14

Die Art der Kompression der Chrominanz wird durch die Parameter J,a,b
angegeben und iiblicherweise mit YUV-J:a:b notiert.

+ + +
12 3 4J=4 1 2 3 4J=4 1 2 3 4J=4 1 2 3 4 J=4 12 3 4 =4
a=2 a=2 2 3 a=4 2 3 a=4
b=0 2 b=2 I2 3Ib=4 """"" lb=0
Aufl. hoz. % % % 1 1
Aufl. vert. 1 % 1 1 %

Abbildung 3.11: YUV-Pixelformate, adaptiert aus [Wikimedia(2021)]
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J beschreibt den horizontaler Abtastbezug und wird normalerweise als 4 ange-
geben. Die Anzahl der Chrominanz-Abtastwerte (U, V) wir durch a mit Bezug
zur ersten Reihe von J Pixeln beschrieben. Zwischen der ersten und zweiten
Reihe von J Pixeln beschreibt b die Anzahl der Anderungen der Chrominanz-
Abtastwerte (U,V). Abbildung 3.11 gibt eine Ubersicht iiber die giingigsten
YUV-Pixelformate.

Das in dieser Arbeit verwendete NV 12-Format (Kapitel 5.2.3 und 5.2.5) basiert
auf der YUV-Kodierung 4:2:0. Das bedeutet, dass horizontal und vertikal die
Auflosung der Chrominanz im Vergleich zur Luminanz halbiert wird.

3.3.3 Kompression von Videodaten

Bisher wurde lediglich die Kompression von Einzelbildern betrachtet. Fiir die
Kompression von Videodaten, also eine Sequenz aus Einzelbildern, kann neben
der Ausnutzung von oOrtlichen Korrelationen und Irrelevanzen zusitzlich auf
eine zeitliche Korrelation zuriickgegriffen werden.

Die grundsitzliche Idee der Kompression durch Ausnutzung der zeitlichen
Korrelation ist die Wiederverwendung von bereits gesehenen Strukturen, Ob-
jekten oder Hintergriinden. Bilder, die innerhalb einer Sequenz zur Kom-
pression durch Ausnutzung der zeitlichen Korrelation Verwendung finden,
werden als GOP, (engl. Group-of-Pictures) bezeichnet. Eine GOP kann aus
drei verschiedenen Bildarten (Frames) bestehen: I-Frame, B-Frame und P-
Frame [Strutz(2017)].

Der I-Frame bzw. Intraframe verwendet keine zeitliche Korrelationen und stellt
somit eine Art Einzelbild dar. Lediglich ortliche Korrelationen innerhalb des
Bildes werden fiir die Kompression verwendet.

Der P-Frame bzw. Priadiktionsframe verwendet als Grundlage entweder einen
vorhergehenden P-Frame oder einen I-Frame. Die Vorhersage wird auf Basis
berechneter Bewegungsvektoren getroffen und lediglich eine nicht vorhersag-
bare Verdnderung muss iibertragen werden. Eine Kompression von ortlichen
Korrelationen wird weiterhin durchgefiihrt.

Der B-Frame bzw. Bidirektionale Pradiktionsframe verwendet als Grundlage
sowohl vorhergehende P- bzw. I-Frames als auch nachfolgende. Das Finden von
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Zeit Referenzen aktuelles Bild

(a) I-,B- und P-Frame (b) mehrere Referenzen

Abbildung 3.12: Ausnutzung zeitlicher Korrelationen (a) durch I-Frame (rot), B-Frame (griin) und
P-Frame(blau). Die Verwendung von mehreren Referenzen (b) ist in modernen
Videokompressionsalgorithmen moglich, eigene Darstellung

geeigneten Referenzen benotigt zwar entsprechend mehr Rechenleistung, fiihrt
aber meist zu besseren Kompressionsraten. Die Verwendung von B-Frames ist
fiir eine Liveiibertragung nicht relevant, da die Zusammensetzung von vor-
hergehenden und nachfolgenden Frames zwangsldufig zu einer Erhohung der
Latenz fiihrt.

Moderne Videokompressionsalgorithmen wie bspw. H264 oder H265 (HEVC)
erlauben eine Préadiktion durch Verwendung mehrerer Referenzen (Abbildung
3.12b), die eine Kompression weiter verbessern. Eine genaue Beschreibung
der verwendeten Techniken, wie z.B. der diskreten Kosinustransformation fiir
eine anschliefende Quantisierung, die Umsetzung des Block-Matchings fiir
die Bewegungspradiktion etc. findet sich in [Strutz(2017)].

3.4 Anomalie-Erkennung

Das Wort Anomalie kommt aus dem Griechischen und bedeutet Abweichung
vom Allgemeinen oder Unregelmdfligkeit. Entsprechend behandelt die Ano-
malieerkennung das Finden von Mustern, Ausreillern, Besonderheiten oder
schlicht unerwarteten Werten innerhalb eines Datensatzes oder in Echtzeitda-
ten.

Esexistiert eine Vielzahl unterschiedlicher Ansitze [Chandola et al.(2009)Chandola,
Banerjee, und Kumar], [Mehrotra et al.(2017)Mehrotra, Mohan, und Huang]
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die entweder im Falle von a-priori bekannten Anomalien in die Klasse des
Uberwachte Lernens oder bei a-priori unbekannten Anomalien zu der Klasse
des Uniiberwachten Lernens (siehe 3.6) gehoren. Die Anomalieerkennung lédsst
sich in drei Kategorien aufteilen, die im Folgenden erlaurtert werden sollen:

 Distanzbasierte / Regelbasierte Anomalieerkennung
* Clusteringbasierte Anomalieerkennung

* Modellbasierte Anomalieerkennung

Distanzbasierte/Regelbasierte Anomalieerkennung Die distanzbasierte
oder auch regelbasierte Anomalierkennung gehort zu den einfachsten Arten
der Anomalieerkennung. Im Falle von bekannten Grenzwerten konnen gewisse
Distanzen als abnormal bezeichnet und somit eine Regel definiert werden, die
wihrend der Laufzeit eines Systems nicht verletzt werden darf. Die Unter-
scheidung, ob ein bestimmter Messwert p als Anomalie eingestuft wird, kann
entweder absolut oder relativ zu weiteren Messpunkten bestimmt werden.

Die Auswertung eines Messpunktes p kann nach [Mehrotra et al.(2017)Mehrotra,
Mohan, und Huang] mit einer beliebigen Auswertefunktion o und dem abso-
Iuten Schwellwert 6 bestimmt werden:

a(p) >0 (3.25)
Soll entsprechend iiberpiift werden, ob die Distanz eines Messpunktes p; ge-
geniiber weiteren Messpunkten g ,, aus dem Datensatz D iiber einem gewissen

Schwellwert 6 liegt, so kann entweder die Distanz zu allen Punkten als Metrik
verwendet werden:

a(p) =), d(p,q) (3.26)

q€D

oder die Distanz zu den jeweils nidchsten Nachbarn ausgewertet werden:
a(p) = min d(p,q) (3.27)
q€D,q#p
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Am Beispiel eines Kommissionierroboters konnen das Greifpositionen aufer-
halb des Arbeitsbereich des Roboters oder zu hohe gemessene Kraftwerte an
den Gelenken des Knickarmroboters sein.

Abbildung 3.13: Laserscanner iiberwacht den Greifprozess des IFL PiRo Roboters [Colling
et al.(2017)Colling, Dziedzitz, Hopfgarten, und Markert et al.]

Eine Uberwachung des Greifprozesses durch Sensorik ist ebenfalls moglich
und kann als Anomalieerkennung fungieren: Die Daten des Laserscanners
(Abbildung 3.13) geben hierbei Auskunft, ob ein Greifvorgang oder ein Able-
gevorgang erfolgreich verlaufen ist. Dariiber hinaus kann ein moglicher Verlust
des Objekts wihrend des Greifvorgangs lokalisiert und ggf. korrigiert werden.

Clusteringbasierte Anomalieerkennung Im Gegensatz zur distanzbasier-
ten Anomalieerkennung werden bei der clusteringbasierten Anomaliererken-
nung die aufgenommenen Datenpunkte nicht unmittelbar miteinander ver-
glichen, sondern zunéchst in verschiedene Klassen aufgeteilt. Hierfiir eig-
nen sich diverse Clusteralgorithmen wie z.B. k-Nearest Neighbor [Ertoz
etal.(2002)Ertoz, Steinbach, und Kumar] oder k-Means Clustering [Lloyd(1982)].
Anschliefend konnen die bei der distanzbasierten Anomalieerkennung vorge-
stellten Metriken verwendet werden, um entweder Anomalien innerhalb einer
Klasse zu finden oder die Distanz zwischen dem Schwerpunkt der generierten
Klassen zu untersuchen.

Fiir das Beispiel des Kommissionierroboters kdnnten somit beispielsweise
mehrere Ablegepositionen innerhalb des Arbeitsraums gruppiert und auf ihre
Giiltigkeit iiberpriift werden.
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Modellbasierte Anomalieerkennung Die modellbasierte Anomalieerken-
nung grenzt sich zu den beiden bereits vorgestellten Methoden ab, da hierbei
nicht nur einzelne Datenpunkte und deren Werte betrachtet werden, sondern
vielmehr eine Art unterliegendes Prozessverstindnis in Form eines Modells
hinterlegt wird. Das Modell ist also in der Lage, die Entstehung der Mess-
punkte - zumindest bis zu einem gewissen Grad - nachzuvollziehen. Passen
nun einzelne Werte nicht zu dem vorliegenden Modell, kann von einer Ano-
malie ausgegangen werden. Die Struktur des Modells kann hierbei entweder
zur Untersuchung von einzelnen Messpunkten oder fiir ganze Zeitreihen von
Messungen ausgelegt werden. Des Weiteren erlauben die Modelle eine Bewer-
tung von Daten, die sich nicht auf herkommlichen Wege separieren lassen. Als
Beispiel seien lineare Regressionsmodelle, Hidden-Markov-Modelle (HMMs)
sowie nicht-lineare Regressionsmodelle - zu denen auch die Kiinstlichen neu-
ronalen Netze (siehe 3.6 gehoren, genannt.

Um das Beispiel des Kommissionierroboters erneut aufzugreifen, konnen
durch das unterliegende Prozessverstindnis der Modellbasierten Anomalier-
kennung deutlich komplexere Zusammenhinge des Greifprozesses untersucht
werden. Eine Betrachtung von vielen Sensordaten, wie beispielsweise einer
Kamera in Kombination zu den Kraftsensoren des Roboters, wird hiermit
moglich. Bereits gesehene Objekte oder durchgefiihrte Bewegungen konnen
abgespeichert und Abweichungen als Anomalie erkannt werden.

3.5 Kameramodell

Die in einem Kamerabild abgebildeten Pixel entstehen durch eine Projektion
der Echtwelt durch eine Kameralinse auf einem Kamerasensor. Das Lochkame-
ramodell beschreibt diesen Zusammenhang mit extrinsischen und intrinsischen
Kameraparametern.

Insgesamt werden nach [Jain et al.(1995)Jain, Kasturi, und Schunck] bei ei-
ner Kamera vier unterschiedliche Koordinatensysteme betrachtet (Abbildung
3.14). Das Weltkoordinatensystem (y,n,{) beinhaltet die Position jeglicher
Objekte sowie die Position der Kamera in Relation zu ihnen. Der Koordi-
natenursprung kann hierbei frei gewdhlt werden. Die Lochblende stellt den
Ursprung eines weiteren Koordinatensystems dar, dem Kamerakoordinaten-
system (x,y, z). Dieses ist abhidngig von der Position der Kamera in Weltko-
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Brennweite f

{,  Weltkoordinaten
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Bildebenenkoordinaten Kamerakoordinaten

Abbildung 3.14: Zusammenhang von Weltkoordinaten und Bildkoordinaten, eigene Darstellung

ordinaten sowie von der Blickrichtung der Kamera. Die beiden letzten Koor-
dinatensysteme, das Bildebenenkoordinatensystem (x’,y") und das Bildkoor-
dinatensystem (u, v) sind zweidimensional und stellen die Projektion der drei-
dimensionalen Punkte des Kamerakoordinatensystems auf der Sensorebene
der Kamera (Bildebenenkoordinatensystem) sowie die tatsédchlich gemessenen
Pixel eines Bildes (Bildkoordinatensystem) dar.

Unter Verwendung von homogenen Koordinaten kann eine Transformation
von Weltkoordinaten zu Kamerakoordinaten durch eine Translation mit dem
Translationsvektor 7 und eine Rotation mit einer Rotationsmatrix R in Matrix-
schreibweise realisiert werden:

X
x X
y|=R|n|+7=(RID)|" (3.28)
z 4

1

Die Rotationsmatrix R und der Translationsvektor 7 werden auch als extrinsi-
sche Kameraparameter bezeichnet. Die Projektion des Kamerakoordinatensys-
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tem auf das Bildebenenkoordinatensystem kann mit Hilfe des Strahlensatzes
und der Brennweite f/ der Kamera hergeleitet werden:

x x’

-=— 3.29
7 (3.29)

y_¥

"7 (3.30)

In Matrixschreibweise konnen Gleichung 3.29 und 3.30 zusammengefasst wer-
den:

X\ [f Ol\[x
Y/ o\0 ff\y

z (3.31)

Fiir die Folgetransformation von Bildebenenkoordinatensystem zu Bildkoordi-
natensystem sind fiinf weitere Parameter notwendig, die als intrinsische Para-
meter bezeichnet werden: die horizontale Auflosung der Kamera «, die vertika-
le Auflosung der Kamera 3, der Scherwinkel zwischen den Koordinatenachsen
(u, v) des Bildkoordinatensystems 8 sowie die Koordinaten des Hauptpunktes
(0, vo)-

Werden die intrinsischen Kameraparameter in der Kameramatrix K zusam-
mengefasst, kann eine Transformationsvorschrift von Weltkoordinaten in Bild-
koordinaten aufgestellt werden:

u fa —fBcotd ug X

Zvi={0 L5 v |R|n|+7 (3.32)
1) \o 0 1] \¢
=K
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3.6 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fiir Algorithmen, die anhand von
Beispieldaten oder Erfahrungswerten aus der Vergangenheit trainiert bzw. op-
timiert werden [Alpaydin(2019)]. Hierzu gehoren, inzwischen als klassische
Algorithmen des maschinellen Lernens bezeichnet, die Regressionsanalyse,
Support-Vektor-Maschinen (SVM), Entscheidungsbiume sowie diverse Algo-
rithmen zur Klassifizierung von Daten. Durch Fortschritte im Bereich von
effizienteren Trainingsmethoden, der parallelen Datenverarbeitung sowie Ge-
schwindigkeitsverbesserungen von CPUs und GPUs haben Kiinstliche Neuro-
nale Netze (KNN5s) den Bereich des maschinellen Lernens beinahe vollstindig
eingenommen. Sie liefern in nahezu allen Bereichen bessere Ergebnisse und
bieten auf Basis ihrer Netzwerkstruktur eine einfache Mdoglichkeit der Skalie-
rung von gegebenen Aufgabenbereichen und stellen somit den fundamentalen
Bestandteil der vorliegenden Arbeit fiir kontinuierlich lernende Systeme dar.

Kiinstliche Neuronale Netze Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) oder um-
gangsprachlich neuronale Netze (NN) bezeichnen eine Klasse von Algorith-
men, die sich an der menschlichen Gehirnstruktur, also biologischen neurona-
len Netzen, orientieren. Hierbei existieren nach [Alpaydin(2019)] eine Vielzahl
von einzelnen Neuronen, die durch eine Art Netzwerk miteinander verbunden
sind. Diese kommunizieren untereinander durch Signale. Im menschlichen
Gehirn geschieht dies durch Synapsen, die elektrische oder chemische Signale
zwischen einzelnen Neuronen transportieren. Bei den Kiinstlichen Neuronalen
Netzen (KNN) wird dieses Verhalten durch eine Verkettung numerischer Werte
mit Gewichten, einer Ubertragungsfunktion, einer Aktivierungsfunktion (Ab-
bildung 3.16) sowie einer spezifischen Gewichtung der Neuronen realisiert.

Perzeptron Das grundlegende Verarbeitungselement stellt das Perzeptron
dar (Abbildung 3.15).

Die Ausgabe y stellt in diesem Fall die gewichtete Summe aller Eingaben x;,
J = 1,...d multipliziert mit den jeweiligen Gewichten w, j = 1, ...d dar.
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Abbildung 3.15: Das Perzeptron als grundlegendes Verarbeitungselement von Kiinstlichen Neu-
ronalen Netzen (KNN). Die Einginge x;, j = 1, ...d werden iiber die Gewichte
wj zur Ausgabe y verbunden. [Alpaydin(2019)]

d
y =ijxj+w0 (3.33)
j=1

wobei wq als Ordinate bezeichnet wird und durch xo = 1 - wo bestimmt
wird. Durch die Verwendung der Vektoren w = [wq, wy, ..., wg]” und x =
[1,x1,..., xd]T lasst sich Gleichung 3.33 als Skalarprodukt beschreiben:

y=wlx (3.34)

Mit Hilfe eines einzelnen Perzeptrons mit lediglich einem Eingang x; = x
erhilt man die allgemein bekannte Geradengleichung

Y=Wi X+ W (3.35)

und ist somit in der Lage, eine lineare Funktion auf Basis einzelner Stichpro-
ben zu klassifizieren. Besitzt das Perzeptron weitere Eingédnge entsteht eine
(Hyper-)Ebene und erlaubt eine Klassifizierung der Eingangsdaten in zwei un-
terschiedliche Klassen - sofern diese linear trennbar sind [Alpaydin(2019)]. An
dieser Stelle sei erwihnt, dass das urspriingliche Perzeptron-Modell eine bi-
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nire Schwellwert-Funktion als Aktivierungsfunktion ¢ besitzt [Haykin(2009)]
und somit lediglich eine binire Klassifizierung der Eingangsdaten erlaubt (Ab-
bildung 3.16).

Gewichtungen
Eingaben

Xi
Aktivierungs-
funktion

X @ Netzeingabe
net;
> — @ 9

X @ Aktivierung
. - Ubertragungs-

funktion

0

Schwellwert

Abbildung 3.16: Neuronen mit Ubertragungsfunktion und Aktivierungsfunktion ¢ [Wikime-
dia(2020b)]

Mehrschicht-Perzeptron-Netzwerk Verkettet man eine Vielzahl an Perzep-
tronen (Abbildung 3.17) und fasst diese in einer Eingangsschicht, einer oder
mehreren versteckte(n) Schicht(en) sowie einer Ausgangsschicht zusammen,
erhilt man ein sogenanntes Mehrschicht-Perzeptron-Netzwerk (engl. Multi-
Layer-Perceptron, MLP). Im Gegensatz zu einem einzelnen Perzeptron ist ein
MLP-Netzwerk in der Lage, deutlich komplexere Klassifizierungen der Ein-
gangsdaten vorzunehmen. Allerdings ist es zwingend erforderlich, die Aktivie-
rungsfunktion ¢ nicht als binére- sondern als lineare Funktion zwischen O und 1
zu verwenden. Hierdurch wird eine lineare Approximation an die vorliegenden
Daten erreicht [Ertel(2013)]. Man spricht somit auch von linearen Neuronen.
Mit einer hohen Anzahl an versteckten Schichten werden die Netzwerke als
Tiefe neuronale Netze (engl. Deep Neural Netzworks) bezeichnet.

Neben der linearen Aktivierungsfunktion ¢ existieren viele weitere Aktivie-
rungsfunktionen, die das Lernverhalten von Neuronalen Netzen stark beein-
flussen (Abbildung 3.18).

Eine Vielzahl an Untersuchungen iiber den Einfluss der Aktivierungsfunk-
tion auf die Leistungsfihigkeit von Kiinstlichen Neuronalen Netzen las-
sen sich in der Literatur finden [Mhaskar und Micchelli(1993)], [Ittiyavirah
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Abbildung 3.17: Schematische Darstellung eines Mehrschicht-Perzeptron-Netzwerks mit einer
Eingangsschicht, mehreren versteckten Schichten und einer Ausgangsschicht,
eigene Darstellung
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Abbildung 3.18: Vergleich der am héufigsten verwendeten Aktivierungsfunktionen, eigene Dar-
stellung

et al.(2013)Ittiyavirah, Jones, und Siddarth], [Sharma et al.(2020)Sharma,
Sharma, und Athaiya]. Es konnte gezeigt werden, dass bei kleineren Netz-
werken sowie Netzwerken fiir Klassifizierungen eine Sigmoid-Funktion zu
priferieren ist, wiahrend die ReLu-Funktion im Allgemeinen eine bessere Leis-
tungsfahigkeit zeigt. Nachteil der Sigmoid- und Tanh-Funktion ist ein Gradient
nahe Null fiir hohe Werte, der das Lernen deutlich verlangsamt. Es ldsst sich
jedoch (zumindest bisher) keine Metrik bei Tiefen Neuronalen Netzen fiir die
Auswabhl der Aktivierungsfunktion beschreiben. Die Leistungsfahigkeit ist so-
mit stets von Aufgabe, Netzwerkstruktur und Trainingsdaten abhéngig [Sharma
et al.(2020)Sharma, Sharma, und Athaiya].
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Training von Kiinstlichen Neuronalen Netzen Ein erfolgreicher Lernpro-
zess kann als Optimierung einer gewissen Fehlerfunktion f(e) verstanden
werden, die durch die Eingangsdaten i zu den Ausgangsdaten o fiihrt und mit
den Zieldaten ¢ verglichen wird. Das KNN kann hierbei als eine Art unbekannte
Funktion f (i) angesehen werden:

fi)=o (3.36)
0=1 (3.37)
e=f(t,0) (3.38)

Je nachdem ob die Zieldaten bekannt sind, werden grundsitzlich zwei ver-
schiedene Trainingsarten unterschieden [Berry et al.(2020)Berry, Mohamed,
und Yap]:

» Uberwachtes Lernen (engl. supervised learning)

» Uniiberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning)

Beim iiberwachten Lernen ist die gewiinschte Ausgabe des KNNs fiir jeden
Eingang bekannt. Fiir eine Klassifizierung muss also fiir jedes Element die
zugehorige Klasse der Eingangsdaten im Vorhinein bekannt sein. Das Wissen
iiber den gewiinschten Ausgang wird auch als label bezeichnet, fiir einen gan-
zen Datensatz ist somit von einem gelabelten Datensatz die Rede.

Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen sind beim uniiberwachten Lernen
die Zieldaten unbekannt. Als Beispiel sei die Klassifizierung der Eingangsda-
ten zu einer bisher unbekannten Anzahl an Klassen genannt. Die Zuordnung
wird vom Netzwerk selbst bestimmt und gelernt.

Die Anpassung der Gewichte des KNNs, also der tatsdchliche Lernschritt,
geschieht meist ! durch Backpropogation [Rumelhart et al.(1986)Rumelhart,

I Die Suche nach einer besseren Alternative, insbesondere durch die Problematik von Gra-
dienten nahe Null bei hohen Werten sowie keinen Beweis fiir die Ahnlichkeit zu biologi-
schen Neuronalen Netzen, ist Bestandteil aktueller Forschung [Bengio et al.(2016)Bengio,
Lee, Bornschein, Mesnard, und Lin], [Ma et al.(2019)Ma, Lewis, und Kleijn], [Choromanska
et al.(2019)Choromanska, Cowen, Kumaravel, und Luss et al.]
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Hinton, und Williams]. Der bereits im Jahr 1986 vorgestellte Algorithmus
basiert auf der Optimierung der Gewichte auf Basis des Gradientenabstiegs im
Gewichtsraum des KNNs. Ausgehend von dem Fehler zwischen Ausgangsda-
ten des Netzwerkes und den gewiinschten Zieldaten wird der Einfluss einzelner
Neuronen durch deren Ableitung untersucht. Neuronen mit groflen Einfluss
werden weiter verstirkt, Neuronen mit niedrigem Einfluss weiter geschwécht.
Schicht fiir Schicht wird der Fehler also riickwirts propagiert (engl. back
propogated) und die Gewichte entsprechend angepasst.
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4 Konzept fur Teleoperation und
kontinuierliches Lernen

Das folgende Kapitel 4 stellt einen Ablaufplan vor, wie automatisierte Systeme
durch den Faktor Mensch ergénzt werden konnen und beantwortet damit die
erste forschungsleitende Fragestellung:

Wie kann die menschliche Uberlegenheit bei der Dateninterpretation in kom-
plexe Prozessabliufe von cyber-physischen Systemen integriert werden?

Die vorgestellten Ausfiihrungen wurden wihrend der Arbeit mit einem sta-
tiondren Kommissionierroboter entwickelt, eine Ubertragung der Ansitze auf
weitere CPS, wie bspw. ein Fahrerloses Transportfahrzeug (FTF), ist durchaus
denkbar.

Weiterhin wird erstmals eine Kategorisierung der menschlichen Assistenz
durch Teleoperation beschrieben und die zweite forschungsleitende Fragestel-
lung beantwortet:

Fragestellung 2: In welche Stufen lisst sich Teleoperation fiir cyber-physische
Systeme kategorisieren?

4.1 Vorstellung des erarbeiteten Konzepts

Der Grundgedanke fiir das Miteinbeziehen menschlicher Fihigkeiten bei der
Dateninterpretation eines bereits automatisierten cyber-physischen Systems
ist das Aufrechterhalten der Funktion bei unbekannten Systemzustinden. Das
erarbeitete Konzept besteht aus insgesamt fiinf Modulen, die im Falle einer
drohenden Systemstorung einen menschlichen Eingriff aus der Ferne ermog-
lichen und zudem ein Framework fiir das kontinuierliche Lernen bilden. Die
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Module sind im folgenden aufgelistet und deren Verbindungen in Abbildung
4.1 dargestellt.

1. Automatisierte Funktion des CPS
2. Anomalieerkennung

3. Teleoperation

4. Lerndatengenerierung

5

. Lernen

Ausgehend von der automatisierten Funktion des CPS wird eine Anomalie-
erkennung als tiberwachende Instanz hinzugefiigt. Diese beobachtet die Inter-
aktion des Systems mit der Umgebung und ist in der Lage zu unterscheiden,
ob eine Aufgabe erfolgreich oder nicht erfolgreich durchgefiihrt wurde oder
durchgefiihrt werden kann. Im Falle einer positiven Bewertung der Anomalie-
erkennung kann das System zugetragene Aufgaben automatisiert durchfiihren.

In Folge einer negativen Bewertung der Anomalieerkennung kann durch das
Modul Teleoperation ein Mensch um Hilfe gebeten werden. Dieser wird nun
temporir befihigt, dem System auf unterschiedlichen Ebenen (sieche Kapitel
4.7) zu assistieren. Nachdem der Teleoperator die Aufgabe fiir das System
gelost hat, kann dieses mit der automatisierten Funktion fortfahren.

Das Modul Lerndaten Generierung zeichnet hierbei diverse Eingangsdaten der
Automatisierten Funktion und der Teleoperation auf.

Die aufgezeichneten Daten werden anschlieBend dem Modul Lernen bereitge-
stellt, das darauthin die Automatisierte Funktion und/oder die Anomalieerken-
nung aktualisiert bzw. verbessert.

Der beschriebene Zusammenhang ist in Abbildung 4.1 dargestellt und die
einzelnen Module werden zunichst generisch beschrieben. Eine konkrete Um-
setzung der Module fiir den Einsatz mit einem Knickarmroboter findet sich in
den nachfolgenden Kapiteln 5 und 6.
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Abbildung 4.1: Konzept fiir Teleoperation und kontinuierliches Lernen, eigene Darstellung



4 Konzept fiir Teleoperation und kontinuierliches Lernen

4.2 Automatisierte Funktion

Aufgabe der automatisierten Funktion ist es, das System auf Basis von Sensor-
signalen und Algorithmen selbstdndig zu regeln. Die eingesetzten Algorithmen
miissen, zumindest in Teilen, aus dem Bereich des maschinellen Lernens (siche
Kapitel 3.6) kommen, um eine Funktionsverbesserung auf Basis von Lerndaten
zu ermdglichen. Im Allgemeinen basiert die Funktionsweise bereits auf einem
initialen Trainingsdatensatz, mit dem die automatisierte Funktion angelernt
wurde.

Als Sonderfall seien einzelne Parameter genannt, die zunéchst von Hand vor-
gegeben und entsprechend der gewonnen Trainingsdaten / Erfahrungswerte
iterativ angepasst werden konnen.

4.3 Anomalieerkennung

Aufgabe der Anomalieerkennung ist es, die automatisierte Funktion des CPS zu
iiberwachen und deren Aktionen zu bewerten. Die Komplexitit der Anomalie-
erkennung kann, je nach Aufgabengebiet und in Abhingigkeit der vorliegenden
Daten, gewihlt werden. Entsprechend kdnnen auch mehrere Anomalieerken-
nungen (siehe Kapitel 3.4) parallel aktiv sein.

Im Gegensatz zu der in der Literatur iiblichen Beschreibung der autonomen
Funktion durch unterschiedliche Stufen oder qualitative Handlungskriterien
( [Sheridan und Verplank(1978)], [Beer et al.(2014)Beer, Fisk, und Rogers])
erlaubt die Kombination aus Anomalieerkennung und Automatisierter Funktion
einen permanenten Wechsel des Grades der Automatisierung. Die Entschei-
dung tiber Erfolg oder Misserfolg einer automatisierten Funktion in dynami-
schen Umgebungen hingt hiufig von kleinen Details ab. In einem Moment ist
das System in der Lage, simple Aufgaben wie die Erkennung eines bestimmten
Objekts vollstindig automatisiert zu erledigen. Allerdings konnte bei verdn-
derten Randbedingungen die Situation eine vollig andere sein: Reflexionen,
blendendes Licht, Hindernisse entlang einer Trajektorie etc. sind nur einige
Bespiele, die den Grad der Automatisierung eines CPS temporir herabsetzen
konnen. Eine permanente Riickkopplung zwischen Anomalieerkennung und
Automatisierter Funktion ist zwingend erforderlich, um die Fihigkeiten des
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CPS richtig einzuschitzen und somit die aktuell geltende Stufe der Automati-
sierung zu bestimmen.

4.4 Teleoperation

Die Teleoperation stellt die Verbindung zwischen Mensch und CPS dar. Hierbei
werden die Umgebungsdaten entweder mit Hilfe der verwendeten Sensoren
aus der Automatisierten Funktion oder durch zusitzlich angebrachte Sensoren
aufgezeichnet. Anschlieend werden diese an den Teleoperator iibertragen.
Dieser kann die Daten auf verschiedene Arten visualisieren und sich ein Bild
von der vorliegenden Situation machen. Die Befehle zur Losung der Aufgabe
werden nun vom Teleoperator an das CPS zur mittelbaren oder unmittelbaren
Ausfiihrung iibertragen. Eine detaillierte Beschreibung der Umsetzung der
Teleoperation erfolgt in Kapitel 5.2.

4.5 Lerndatengenerierung

Die Aufgabe der Lerndatengenerierung besteht im Ableiten relevanter Infor-
mationen zur weiteren Verwendung bzw. Verbesserung der automatisierten
Funktion. Zum einen konnen diese Daten wihrend des automatisierten Be-
triebs aufgezeichnet werden, um ein bereits funktionierendes System robuster
zu machen und gut ausgefiihrte Aktionen weiter zu fordern. Zum anderen
konnen diese auch aus der Teleoperation abgeleitet werden und somit das Ex-
pertenwissen des Teleoperators mit jedem Eingriff in die Funktionalitét der
automatisierten Funktion einflielen lassen.

4.6 Lernen

Das eigentliche Lernen, also der Verbesserungsprozess der automatisierten
Funktion, findet mit Hilfe der gesammelten Daten der Lerndatengenerierung
statt.
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Das Lernen kann zu verschiedenen Zeitpunkten stattfinden:

* Nach n ausgefiihrten Aktionen

* beim unterschreiten einer definierten Erfolgsquote der automatisierten
Funktion

» manuell ausgefiihrt durch einen (Tele-)Operator

Eine unmittelbare Verbesserung der automatisierten Funktion lidsst sich durch
direkte Nachahmung der vorgemachten Aufgabe bzw. direkte (Parameter-)
Anpassung der steuernden Algorithmen realisieren.

4.7 Verbindung von Mensch und Maschine

Die vorgestellten Module und deren Verkniipfung erlauben es einem Menschen,
in die Prozessabldufe eines CPS einzugreifen, sollte dieses Hilfe bendtigen. In
welchem Umfang eine Hilfestellung notwendig ist, hangt vom Einsatzgebiet
und vom vorliegenden Problem des CPS ab. Eine Kategorisierung der Hilfe-
stellung bzw. Teleoperation in Abhdngigkeit der eingesetzten Peripherie und
menschlichen Fihigkeiten ist bisher nicht existent und soll im Folgenden defi-
niert werden.

Das menschliche Verhalten wird durch externe Einfliisse, die durch die senso-
rischen Fihigkeiten wahrgenommen werden, mit dem bereits gelernten Wissen
durch kognitive und soziale Fdhigkeiten verkniipft. Diese Handlungsableitung
wird als Intelligenz bezeichnet.

Die Verhaltensgenerierung eines modernen CPS ist analog zu der des Men-
schen: Sensoren liefern aktuelle Informationen iiber die Umgebung des CPS
und durch das Zusammenspiel von den durch die Sensoren gewonnen Daten
und den implementierten Algorithmen ldsst sich ein gewiinschtes Verhalten des
CPS berechnen. Ein reaktives Zusammenspiel kann als kiinstliche Intelligenz
bezeichnet werden.

Ziel der Teleoperation ist es, das (meist) iiberlegene, menschliche Verhalten
bestmoglich an das CPS zu iibertragen. Die Ubersetzung zwischen menschli-
chen und maschinellen Fihigkeiten iibernimmt die Peripherie.
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Abbildung 4.2: Verbindung von Mensch und Maschine durch Peripherie, eigene Darstellung
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Durch Eingabe-Peripheriegerite, wie bspw. die Computermaus, einen Touch-
screen (sowohl Eingabe- als auch Ausgabe-Peripheriegerit), einen Joystick etc.
konnen Befehle durch physische Interaktion in computerverstindliche Sprache
iibersetzt werden.

Umgekehrt kdnnen mit Ausgabe-Peripheriegeriten, wie dem Computermoni-
tor, dem Touchscreen, einer VR-Brille, etc. Signale des Computers in Signale
gewandelt werden, die der Mensch mit Hilfe seiner sensorischen Fiihigkeiten
verstehen und interpretieren kann.

Die Verbindung von Mensch und Maschine wird in Abbildung 4.2 mit den,
in Kapitel 2.3 bereits vorgestellten, fiinf Kategorien verkniipft. Die sensori-
schen Fdhigkeiten des Menschen lassen sich durch Sensoren, die Physischen
Féhigkeiten entsprechend durch Akforen an einem CPS abbilden. Wihrend
der Mensch weiterhin liber Kognitive Fdhigkeiten, Soziale Fiihigkeiten und
Sprachverarbeitung verfiigt, lasst sich deren Gegenstiick am CPS mit nur einer
Kategorie beschreiben: den Algorithmen.

Es ist also naheliegend, eine Kategorisierung der Teleoperation basierend auf
der eingesetzten Peripherie und somit unmittelbar mit den eingesetzten senso-
rischen und aktorischen Féhigkeiten des Menschen zu beschreiben.

Durch Unterscheidung zwischen 2D-Peripherie (Computermonitor, Compu-
termaus) und 3D-Peripherie (AR/VR-Gerite) kann der beschriebene Zusam-
menhang zwischen menschlichen Fihigkeiten mit Sensoren und Aktoren des
CPS technisch abgegrenzt werden.

Als weiteres Kriterium fiir die Einstufung der Teleoperation wird die zeitli-
che Verzogerung der Hilfestellung hinzugezogen. Je nach Aufgabenstellung
des Teleoperators kann ein Kamerabild, das einige Minuten oder Stunden in
der Vergangenheit liegt fiir eine angemessene Handlungsempfehlung ausrei-
chen. Ist die Aufgabenstellung zeitkritisch oder eine direkte Steuerung des CPS
notwendig, so wird eine Echtzeitiibertragung zwischen CPS und Mensch not-
wendig, um eine angemessene Steuerung des Teleoperators zu gewihrleisten.

Abbildung 4.3 visualisiert vier abgeleitete Stufen der Teleoperation in Abhén-
gigkeit der erforderlichen Netzwerkkommunikation und eingesetzten Periphe-
rie:
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Stufe Kommunikation Peripherie Autonomie
1 zeitverzogert 2D mittel-hoch
2 Echtzeit 2D mittel
3 zeitverzogert 3D niedrig
4 Echtzeit 3D keine

Abbildung 4.3: Die Stufen der Teleoperation in Abhingigkeit der eingesetzten Peripherie und
Netzwerk-Kommunikation sowie der bendtigten Autonomie des CPS, eigene Dar-
stellung

Mit jeder Stufe steigen kontinuierlich die Anforderungen an die Kommuni-
kation und die eingesetzte Sensorik am CPS. Den Stufen der Teleoperation
entgegengesetzt verlaufen die Anforderungen an die Autonomie des Systems.

Wihrend bei einer Teleoperation mit 2D Eingabe- und Ausgabe-Peripherie
(Stufe 1 und Stufe 2) der Teleoperator in seiner Handlungsfahigkeit beschrénkt
ist, muss das System die fehlenden Informationen selbst herleiten. Eine direk-
te Steuerung des CPS ist somit fiir die Stufen 1 und 2 ausgeschlossen. Bei
der Teleoperation mit 3D Eingabe- und Ausgabe-Peripherie hingegen kon-
nen, aufgrund des erhohten Handlungsspielraums, weitere Aufgaben an den
Teleoperator abgegeben werden (siehe Kapitel 2.4).

Entsprechend steigen mit jeder Stufe die Anforderungen an die sensorischen
Féhigkeiten und physischen Fihigkeiten des teleoperierenden Menschen und
stellen somit eine Art Aufwand fiir die Hilfestellung dar.

Im weiteren Verlauf der Arbeit werden hiufig die Stufen 1/2 und 3/4 auf Grund
ihrer technischen Ahnlichkeit in Bezug zur eingesetzten Peripherie gemeinsam
betrachtet. Die gemeinsame Erwidhnung soll keinesfalls die weitere Untertei-
lung in Bezug zur eingesetzten Netzwerkkommunikation in Frage stellen.
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5 Umsetzung der Teleoperation

Im folgenden Kapitel wird eine konkrete Umsetzung der notwendigen tech-
nischen Module der Teleoperation sowie deren Implementierung vorgestellt.
Das Kapitel beschreibt somit das Modul Teleoperation des bereits vorgestellten
Konzepts eines kontinuierlich lernenden CPS aus Kapitel 4.

5.1 Vorstellung des entwickelten Demonstrators

Im Rahmen des Forschungsprojekts QBIIK [BMWi(2020a),5] und dieser Dis-
sertation wurde ein speziell zur Erforschung der Teleoperation konzipierter
Demonstrator am Institut fiir Fordertechnik und Logistiksysteme (IFL) des
Karlsruher Instituts fiir Technologie (KIT) in Eigenleistung entwickelt und ge-
baut. Eine Ubersicht iiber die verbauten Komponenten ist in Abbildung 5.1
dargestellt.

Der verbaute Knickarmroboter Franka emika panda gehort zur Gruppe der kol-
laborativen Roboter und besitzt sieben Freiheitsgrade. Der verwendete Greifer
ist ebenfalls von der Firma Franka emika und wurde fiir ein besseres Grei-
fen mit verldangerten Fingern ausgestattet. Zu greifende Teile werden in zwei
Kleinladungstriagern (KLT) vom Typ 14/6-2H vor dem Roboter platziert. Ei-
ne gleichmiBige Ausleuchtung der Ladungstriger wird durch zwei verbaute
LED-Streifen an der Decke des Demonstrators realisiert.

Des Weiteren verfiigt der Demonstrator iiber drei verschiedene Kameras, von
denen zwei im Folgenden gemeinsam als Automationskamera und eine als
Teleoperationskamera bezeichnet werden.

Die Automationskamera besteht aus einer Kombination aus Farbkamera und
Tiefenbildkamera. Die Farbkamera (IDS UI-5270CP-C-HQ Rev. 2, [IDS(2022b)])
besitzt eine Auflosung von 3.2 Megapixel (2056 x 1542) und ein Objek-
tiv mit 8mm Brennweite. Die Tiefenbildkamera (IDS Ensenso N35-802-
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Abbildung 5.1: Entwickelter Demonstrator mit verbauter Sensorik und Aktorik, eigene Darstellung

16BL, [IDS(2022a)]) gehort zur Gruppe der projizierenden Stereokameras
und verfiigt entsprechend iiber einen Musterprojektor und zwei Monokame-
ras mit einer Auflosung von 1.3 Megapixel (1280x1024). Beide Kameras
wurden so angeordnet, dass beide verbauten KLTs vollstindig abgedeckt wer-
den. Durch eine extrinsische Kalibrierung beider Kameras zueinander, kann
die Kombination aus Farb- und Tiefenbildkamera als eine RGBD-Kamera,
bzw. Automationskamera, betrachtet werden. Beide Kameras werden iiber
PoE-GigE (Power over Ethernet, Gigbabit Ethernet) angesteuert. Die Auto-
mationskamera liefert Farb- und Tiefenbilder mit einer sehr hohen Auflsung,
verfiigt jedoch nur iiber eine Bildwiederholrate (bei hochster Qualitét) von ca.
0.5Hz und ist aus diesem Grund fiir eine Livesteuerung ungeeignet.

Die Teloperationskamera (Microsoft Kinect azure) gehort ebenfalls zur Gruppe
der projizierenden Tiefenbildkameras, verfiigt jedoch im Gegensatz zur Ensen-
so N35 nicht iiber ein Stereokamera-Modul sondern iiber einen Infrarotprojek-
tor und eine Infrarotkamera. Zusitzlich ist eine Farbbildkamera verbaut. Eine
Kalibrierung von Farb- und Tiefenbildkamera zueinander ist nicht notwendig.
Die Ansteuerung der RGB-D Kamera erfolgt iiber USB-C. Die Teleoperati-
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onskamera verfiigt iiber eine etwas niedrigere Qualitét der Bilder [Tolgyessy
et al.(2021)Tolgyessy, Dekan, Chovanec, und Hubinsky], besitzt jedoch ei-
ne Bildwiederholrate von 30Hz und eignet sich aus diesem Grund fiir eine
entkoppelte Livesteuerung des Knickarmroboters.

Die Ansteuerung aller bisher beschriebenen Komponenten wird durch einen
herkdmmlichen PC mit einem Intel i-7 Prozessor (Gen 8, 4.0 GHz, 6 Ker-
ne), 16G B Arbeitsspeicher und einer Nvidia 2060 RTX GPU realisiert, der
nachfolgend als Steuer-PC bezeichnet wird.

Die VR-Komponenten bestehen aus einem HMD (Head-Mounted-Display),
zwei VR-Controllern (linke und rechte Hand) sowie einer Basistation, die in
der Mitte des Demonstrators montiert wird. Alle VR-Komponenten gehoren
zu dem frei am Markt erhéltlichen Produkts Valve index.

Die VR-Komponenten werden an einen weiteren, herkdommlichen PC mit
einem Intel i-7 Prozessor (Gen 7, 2.8 GHz, 4 Kerne), 16GB Arbeitsspei-
cher und einer Nvidia 1070 GTX GPU angeschlossen, der nachfolgend als
Teleoperations-PC bezeichnet. Die Netzwerkverbindung beider PCs erfolgt
via Gigabit-Ethernet iiber einen Netzwerkswitch.

5.2 Teleoperationsmodule

5.2.1 Graphische Benutzeroberflache

Obwohl die graphische Benutzeroberfliche auf den noch vorzustellenden Mo-
dulen Datenaufnahme auf Seite des Teleoperators (5.2.2) und Dekompression
und Visualisierung (5.2.5) basiert, wird sie fiir ein besseres Verstindnis der
folgenden Module zuerst vorgestellt. Sie besitzt die wichtige Aufgabe, alle fiir
die jeweilige Teleoperationsstufe relevanten Informationen iibersichtlich dar-
zustellen und eine Steuerung mdglichst einfach und intuitiv zu ermoglichen.
Abbildung 5.3 gibt einen Uberblick iiber die entwickelten Benutzeroberfli-
chen. Fiir ein besseres Verstdndnis der Pose des Roboters bzw. der Pose des
VR-Controllers wurden diese durch Koordinatensysteme in Orange eingezeich-
net.
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2

@ to 11}
- i 4

Teleoperator Robotersystem

Datenaufnahme
Datenkompression

Dateniibertragung

Daten-Dekompression
Visualisierung
Datenaufnahme
Datenkompression

Datentibertragung

Daten-Dekompression

Robotersteuerung

Abbildung 5.2: Schematischer Ablauf der einzelnen Teleoperationsmodule zwischen Teleoperator
und Robotiksystem, eigene Darstellung

Fiir die Teleoperationsstufen 1 und 2, bei denen die Ein- und Ausgangspe-
ripherie lediglich zweidimensional ist, wurden eine Web-Anwendung ((a) in
Abbildung 5.3) und eine Smartphone-App ((b) in Abbildung 5.3) entwickelt.

Die Web-Anwendung (Abbildung 5.4 und 5.5) erlaubt einen detaillierteren
Einblick in die Aufgabenhistorie des CPS. Anzahl an Versuchen, Ergebnis der
Objekterkennung und Greifpunktbestimmung, generierte Lerndaten etc. kon-
nen dem Bedienenden mit wenigen Klicks angezeigt werden. Zusitzlich ist es
moglich, neue Objekte einzulernen. Eine Hilfestellung bei der Objekterken-
nung sowie bei der Greifpunktbestimmung sind, wie bei der Umsetzung in
der Smartphone-App, ebenfalls auf einem 2D-Bild durch Boundingbox bzw.
Greifpunktpaar moglich. Jede einzelne Stufe des automatisierten Vorganges
ldsst sich fiir alle durchgefiihrten Aufgaben auswihlen und das Ergebnis visua-
lisieren.

Die Smartphone-App (Abbildung 5.6) verfiigt iiber eine strukturierte Auflis-
tung von Aufgaben des Teleoperators. Eine dreidimensionale Darstellung der
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Abbildung 5.3: Drei unterschiedliche graphische Benutzeroberflichen mit ihren Teleoperations-
stufen. a) Web-App, Teleoperationsstufen 1 und 2 b) Smartphone/Tablet-App,
Teleoperationsstufen 1 und 2 c) Teleoperationssoftware, Teleoperationsstufen 3
und 4, eigene Darstellung

Umgebung (entweder als Karte oder als Live-Punktewolke) sowie eine 2D-
Darstellung (als Bild oder Video) sind moglich. Eingaben des Teleoperators
werden iiber den Touchscreen realisiert. Im Falle einer Hilfestellung bei der
Objekterkennung kann ein Rahmen (engl. boundingbox) um das zu greifende
Objekt gezeichnet und an den Roboter gesendet werden.

Eine direkte Steuerung des Knickarmroboters ist auf Grund der begrenzten
Steuermoglichkeiten in zwei Dimensionen weder in der Android-App noch in
der Web-Anwendung vorgesehen. Die Hilfestellung des Teleoperators ist somit
rein bildbasiert und setzt eine automatisierte Funktion des Systems voraus
(Abbildung 4.3). Sollte eine Hilfestellung in den Teleoperationsstufen 1 oder
2 nicht ausreichen, so ist es moglich, direkt aus der Web-Applikation eine
Teleoperation in Stufe 3 oder Stufe 4 zu beauftragen.

Fiir die Teleoperation in Stufe 3 oder Stufe 4 ist die Verwendung eines dedi-
zierten Programmes notwendig ((c) in Abbildung 5.3). Dieses verbindet sich
iiber die in Kapitel 5.2.4 beschriebene Netzwerkschnittstelle mit dem CPS
und stellt erhaltene Informationen in der VR-Brille des Teleoperators dar. Der
Teleoperator verfiigt nun iiber die Moglichkeit, die vollstindige Kontrolle des
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W 1. Robotics Start Object Detection Grasp Detection Picking Done

Task History

I don't know object "Cube Yellow” Please Assist!

Abbildung 5.4: Web-Applikation fiir Teleoperationsstufe 1 und 2. Dargestellt ist der Einlernvor-
gang fiir ein bisher unbekanntes Objekt. Der Teleoperator kann direkt im Browser
eine Boundingbox um das zu greifende Objekt einzeichnen. Eine Hilfestellung der
Objekterkennung sieht analog dazu aus, eigene Darstellung

5 start Objoct Dotoction Grasp Detocton Picin Done
W1re Robotics ! ° ]
Task Hitory
Tenner a0, 93544 PO
Nivea 4152021, 83500 Mt
Tandi 152021, 93434 PHA
Cube Yellow 41152021, 9:3359 PM
Lobniz 415021, 53328 P
Tammar a0, 93252 Ph
Tammer anrs2021,932:18 Ph
Cube Yellow 411572021, 931:44 PM
Nivea ants021, 93108 PH
Tandi 452021, 93033 P
Lebriz 4152021, 93000 PM
| can't pick object "Cube Yellow". Please Assist!
Cubo Yolow 41152021, 2925 PH

Abbildung 5.5: Darstellung von Teleoperationsstufe 1 und 2 am Beispiel der entwickelten Web-
Applikation. Dargestellt ist die Unterstiitzung beim Greifprozess des Roboters. Der
Teleoperator kann direkt im Browser die gewiinschten Greifpunkte einzeichnen,
eigene Darstellung
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—

WirL Robotics

Robot-1 10.04.2021
Can'tfind object "Cube yellow” e

Help

Abbildung 5.6: Darstellung von Teleoperationsstufe 1 und 2 am Beispiel der entwickelten Android-
App. Der Teleoperator kann zwischen einer Aufgabenansicht (links), einer 3D-
Darstellung (Mitte) und einer 2D-Darstellung wihlen, in der iiber den Touch-
screen des Smartphones eine Hilfestellung gegeben werden kann (rechts), eigene
Darstellung

Roboters zu iibernehmen und durch das iiberlegene, menschliche Modellwis-
sen die Aufgabe zu 16sen (Abbildung 5.7).

Die Android-App sowie das Programm fiir die Teleoperationsstufen 3/4 wurden
auf Basis der Unity engine [Technologies(2021)] entwickelt.

5.2.2 Datenaufnahme

Die fiir die Teleoperation des Knickarmroboters benétigten Daten hidngen ins-
besondere von der gewdhlten Stufe der Teleoperation (Abbildung 4.3) und
somit unmittelbar von der eingesetzten Peripherie ab. Prozessrelevante Daten
fallen zum einen auf der Seite des Robotersystems und zum anderen auf der
Seite des Teleoperators an. Deren Verkniipfung ist in Abbildung 5.2 dargestellt
und wird im folgenden detailliert beschrieben.
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5 Umsetzung der Teleoperation

Abbildung 5.7: Teleoperation der Stufe 3/4 mit Visualisierung in VR am entwickelten Demons-
trator, eigene Darstellung

Datenaufnahme auf Seite des Roboters Folgende Daten stehen auf Seite
des Robotersystems, bedingt durch die verbauten Komponenten des Demons-
trators (siehe Kapitel 5.1), zur Verfiigung:

* Gelenkwinkelpositionen des Roboters

* Pose des Endeffektors

* Anliegende Momente an den Gelenkwinkeln des Roboters
e Zustand des Greifers

e 2D- und 3D-Bilddaten der Teleoperationskamera

e kolorierte Punktwolke der Teleoperationskamera

e 3D Karte der Umgebung
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Der in Eigenleistung entwickelte ROS-Treiber (siehe 5.2.6) stellt die Informa-
tionen in Bezug auf den Roboter (Gelenkwinkelpositionen, Gelenkmomente,
Pose des Endeffektors) mit einer Frequenz von 100 Hz zur Verfiigung. Der
Zustand des Greifers, bestehend aus der Position der einzelnen Greiferfinger,
wird hardwarebedingt mit einer Frequenz von lediglich 5 Hz bereitgestellt.

Das 2D- und 3D-Bild sowie die kolorierte Punktwolke der Teleoperations-
kamera werden durch das Softwarepaket Azure Kinect ROS Driver [Mi-
crosoft(2021a)] unter Verwendung des Azure Kinect Sensor SDK [Micro-
soft(2021b)] bereitgestellt. Das 2D-Farbbild wird in einem Vorverarbeitungs-
schritt auf Basis der intrinsischen Kameraparameter rektifiziert und in das
Bildkoordinatensystem des Tiefenbilds iiberfiihrt (Abbildung 5.8).

Die extrinsischen Parameter der Teleoperationskamera werden auf Basis des
Ansatzes von [Tsai und Lenz(1989)] mit Hilfe der Open-Source Kalibrie-
rungstoolbox easy handeye [IFL-CAMP(2021)] berechnet. Fiir die kameraba-
sierte Erkennung der Endeffektorpose werden insgesamt vier Aruco-Marker
[Garrido-Jurado et al.(2015)], [Romero-Ramirez et al.(2018)Romero-Ramirez,
Muiioz-Salinas, und Medina-Carnicer] quadratisch auf einem Holzbrett posi-
tioniert und fest mit dem Roboter verschraubt (Abbildung 5.9).

Die Verwendung von insgesamt vier Aruco-Markern erlaubt eine grofere trans-
latorische und rotatorische Bewegung des Endeffektors wihrend des Kalibrie-
rungsprozesses. Zudem wird eine hohere Genauigkeit der kamerabasierten
Erkennung der Endeffektorpose erzielt, da die Erkennungsdaten von mehre-
ren erkannten Markern verwendet werden. Die Posen der erkannten Aruco-
Marker (rot dargestellt in Abbildung 5.9) werden entsprechend ihrer Position
und Orientierung in die Mitte des Brettes verschoben und bilden die Pose des
effektiven, kamerbasierten Endeffektorpunktes (griin dargestellt in Abbildung
5.9).

Die 3D-Karte der Umgebung kann entweder als 3D-Standbild oder als eine,
wihrend des Betriebs passiv erstellte und sich fortlaufend aktualisierende, 3D-
Karte verstanden werden. Fiir die Generierung einer Umgebungskarte wird
auf das Open-Source Paket Octomap [Hornung et al.(2013)Hornung, Wurm,
Bennewitz, Stachniss, und Burgard] zuriickgegriffen, das auf Basis der aktu-
ellen Kameraposition und gemessenen Farb- und Tiefendaten eine kolorierte
Umgebungskarte erstellt.
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B S

(a) Farbbild (b) Tiefenbild

(c) Farbbild in Tiefenbildkoordinaten (d) kolorierte Punktwolke

Abbildung 5.8: Beispiel von 2D- und 3D-Bilddaten und kolorierter Punktwolke der Teleoperati-
onskamera. Auf Grund der hohen Auflosung der Teleoperationskamera und einer
Darstellung der Punkte durch Polygone wirkt die Punktwolke (trotz anderer An-
sicht) wie ein Foto, eigene Darstellung
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Abbildung 5.9: Extrinsische Kalibrierung der Teleoperationskamera. Erkannte Aruco-Marker wer-
den in rot dargestellt, verdeckter Aruco-Marker mit gestrichelter roter Linie sowie
die effektive Endeffektorpose in griin dargestellt, eigene Darstellung

Datenaufnahme auf Seite des Teleoperators Auf Seite des Teleoperators
werden je nach Stufe der Teleoperation folgende Daten generiert:

 Eingezeichnete Objektpositionen
 Eingezeichnete Greifpunkte
 Freigabesignal

* Pose der Hand des Teleoperators

* Pose des Kopfes des Teleoperators

* Befehle zum Offnen/SchlieRen des Greifers

e Benutzerspezifische Befehle
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5 Umsetzung der Teleoperation

Die Steuerungsmdglichkeiten sind fiir die Teleoperationsstufen 1 und 2 auf
Grund der eingesetzten Peripherie stark limitiert. Dem Teleoperator stehen
lediglich Peripheriegerite zur Verfiigung, die Daten in zwei Dimensionen auf-
nehmen und darstellen konnen. Aus diesem Grund ist eine sichere, direkte
Steuerung eines komplexen Robotersystems ausgeschlossen. Durch die Auf-
nahme von Objektpositionen und méglichen Greifpunkten konnen dem Robo-
tersystem dennoch wichtige Handlungsempfehlungen gegeben werden, die ein
Ausfallen oder ein Fehlverhalten des Systems verhindern.

Fiir die Teleoperationsstufen 3 und 4 steht dem Teleoperator ein deutlich um-
fangreicheres Spektrum an Steuersignalen zur Verfiigung. Diese bestehen aus
einem Freigabesignal (dhnlich einem Totmannschalter), einem Befehl zum
Offnen oder Schliefien des Greifers sowie die aktuelle Position und Orientie-
rung von Hand und Kopf des Teloperators. Eine Ubertragung von benutzer-
spezifischen Befehlen ist durch eine Multifunktionstaste vorhergesehen. Die
Knopfbelegungen sind in Abbildung 5.10 dargestellt.

Die Pose der Hand des Teleoperators wird im Folgenden als p; bezeichnet
und mit Hilfe eines VR-Controllers ausgelesen. Diese besteht aus sieben Wer-
ten: die Position p,, = (x,y,z) sowie die Rotation p;. = (s,q1,92,93) als
Quaternion (siehe 3.1.2).

Greifersteuerung

Multifunktion

Freigabesignal

(a) Knopfbelegungen VR-Steuerung (b) Mensch steuert Knickarmroboter

Abbildung 5.10: Steuerung des Knickarmroboters mit Hilfe eines VR-Controllers. Die Pose der
Hand des Teleoperators wird unmittelbar an den Endeffektor des Roboters iiber-
tragen. Die vollstindige Steuerung des Roboters benétigt nur drei Knopfe, eigene
Darstellung
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Damit dem Teleoperator die Moglichkeit gegeben wird die Steuerungen an
einem beliebigen Punkt im Raum zu beginnen bzw. zu beenden, wird eine
weitere virtuelle Pose p, (analog zu p, ausgedriickt durch p,,, und p,, ) einge-
fiihrt. Zu Beginn der Steuerung wird die virtuelle Pose p, an die reale Pose des
Endeffektors p.. des Knickarmroboters angeglichen. AnschlieSend wird die
Differenz zwischen virtueller Pose p, und tatsidchlich gemessener Eingangs-
pose p; verglichen und somit neben der relativen Distanz r4 auch die relative
Orientierung r,, bestimmt:

rd = Pt, — Pv, (5.1)
To =Dy, " Py, (5.2)

Fiihrt der Teleoperator eine Bewegung aus, wird die um die relative Bewegung
rq veranderte virtuelle Pose p,, mit

Py, = Pip —Ta (5.3)
Pv, =Pt " To (5.4

aufgezeichnet. Anfanglich wurde lediglich die Differenz zwischen p; und p,
unmittelbar an die geschwindigkeitsbasierte Regelung des Roboters in 5.2.6
iibertragen. Das hat allerdings bei einem verzogerten Steuersignal, auf Grund
einer zu hohen bzw. variablen Latenz, zu einem Aufschwingen des Knick-
armroboters gefiihrt. Die hier vorgestellte Berechnung in Relation zur letzten
erhaltenen Endeffektor Position p.. beugt einem Aufschwingen bei zeitlich
verzdgerten Signalen durch die Ubertragung einer absoluten Soll-Position vor.

Die Pose des Kopfes des Teleoperators py, wird nicht relativ zur Endeffektorpo-
sition des Roboters bestimmt und entsprechend als Absolutwert aufgenommen.

5.2.3 Datenkompression

Die Wahl einer geeigneten Datenkompression ist fiir die Qualitdt der Tele-
operation von entscheidender Bedeutung und abhéngig von der jeweiligen Te-
leoperationsstufe. Nachfolgend soll zwischen der Datenkompression fiir eine
zeitverzogerte Kommunikation und einer Echtzeit-Kommunikation unterschie-
den werden. Die zu komprimierenden Daten lassen sich in beiden Fillen in ein-
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oder mehrdimensionale Felder (wie z.B. Gelenkwinkel des Knickarmroboters),
Bilddaten (Farb- und Tiefenbild) und 3D-Daten (Punktwolken) einteilen.

Die Kompression bzw. Serialisierung der ein- oder mehrdimensionalen Vek-
torfelder wird in beiden Varianten durch Google FlatBuffers [Google(2021)]
durchgefiihrt.

Datenkompression bei zeitverzégerter Kommunikation Fiir eine zeitver-
zogerte Kommunikation zwischen CPS und Teleoperator, wie sie fiir die Te-
leoperationsstufe 1 und 3 vorgesehen ist, spielt die Dauer des Kompressions-
und Dekompressionsvorgangs sowie die Grofe der zu iibertragenden Daten
eine untergeordnete Rolle. Der Teleoperator trifft seine Entscheidungung le-
diglich auf Basis eines Schnappschusses der Vergangenheit, eine Dauer von
mehreren Sekunden fiir Kompression, Ubertragung und Dekompression be-
eintrachtigt die Funktionalitdt nicht merklich. Vielmehr steht eine moglichst
detailgetreue Darstellung der Umgebung und eine einfache Handhabung der
Daten im Vordergrund.

Fiir die Kompression von Bilddaten wird aus diesem Grund auf die gingige
Portable-Network-Graphics-Komprimierung oder kurz png-Komprimierung
zuriickgegriffen. Sie gehort zur Gruppe der verlustfreien Kompressionsver-
fahren (siehe Kapitel 3.3.1). Die Verwendung von libpng [libpng(2021)] ist
bereits seit vielen Jahren Stand der Technik. Die png-Komprimierung ist fiir
die Anwendung der Teleoperationsstufe 1 eines Kommissionierroboters aus-
reichend. An dieser Stelle sei jedoch der neue JPEG XL-Standard [Alakuijala
et al.(2019)Alakuijala, Asseldonk, und Boukortt et al.] erwihnt, der in Zukunft
moglicherweise eine relevante Alternative darstellen konnte [Kliuchnikov und
Upenik et al.(2020)].

Eine effiziente Komprimierung von 3D-Punktwolken ist erst seit einigen Jahren
aktueller Bestandteil der Forschung [Cao et al.(2019)Cao, Preda, und Zaha-
ria]. Hierbei wird insbesondere zwischen zwei moglichen Verfahren unter-
schieden: dem videobasierten- und dem geometriebasierten Kompressions-
verfahren. Beide Verfahrenskategorien werden aktuell als ISO/IEC 23090-
5 [ISO(2021)] bzw. ISO/IEC JTC 1/SC 29 [ISO(2021)] standardisiert.
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Die videobasierten Verfahren basieren auf Kompressionsverfahren aus dem
Bereich der Videokompression und werden im folgenden Kapitel 5.2.3 detail-
liert vorgestellt.

Geometriebasierte Verfahren suchen Muster innerhalb der 3D-Daten und leiten
Regeln zur Rekonstruktion ab. Beide Verfahren konnen entweder als verlust-
freie (siehe Kapitel 3.3.1) oder als verlustbehaftete (siehe Kapitel Quantisie-
rung 3.3.2) Kompressionsverfahren realisiert werden.

Wie bereits in Kapitel 5.2.2 beschrieben, wird in der vorliegenden Arbeit fiir die
Generierung der 3D-Karte auf das Paket Octomap [Hornung etal.(2013)Hornung,
Wurm, Bennewitz, Stachniss, und Burgard] zuriickgegriffen, dass die vorlie-
gende Punktwolke in unterschiedlichen Detaillierungsebenen speichert und
anschlieBend entsprechend der gewiinschten Detaillierungsebene aufgelost
werden kann. Eine weitere Kompression vor der Dateniibertragung wurde
nicht durchgefiihrt.

Datenkompression bei Echtzeit-Kommunikation Im Gegensatz zur Daten-
kompression fiir eine zeitverzogerte Kommunikation (siehe 5.2.3) steigen die
Anforderungen an die Kompressionsalgorithmen fiir eine Echtzeitkommuni-
kation, wie sie in den Teleoperationsstufen 2 und 4 benétigt werden. Das gilt
sowohl fiir die Dauer des Kompressions- und Dekompressionsvorgangs als
auch fiir die tatsidchliche Grofe der zu iibertragenen Daten. Weiterhin soll eine
bestmogliche Qualitit der Daten gewihrleistet sein.

Da es sich bei der Ubertragung von Bilddaten nicht nur um einzelne Bilder,
sondern um einen Stream, also viele aufeinander folgende und voneinander
abhingige Bilder handelt, konnen Kompressionsalgorithmen verwendet wer-
den, die eine zeitliche Abfolge beriicksichtigen. Des Weiteren ist es auf Grund
von limitierten Netzwerkressourcen, wie z.B. dem Netzwerkdurchsatz (siehe
Kapitel 3.2.2) oder der Latenz (siche Kapitel 3.2.2) notwendig, auf die Gruppe
der verlustbehafteten Kompressionsverfahren (siehe Kapitel 3.3.2) zuriickzu-
greifen.

Folgende Tabelle gibt eine Ubersicht iiber die zu komprimierenden Daten der
Teleoperationskamera (vgl. 5.1):

Die Datenmenge von Farbbild und Tiefenbild berechnet sich aus der Anzahl an
Pixeln sowie der zu speichernden Datenmenge pro Pixel. Das Farbbild besitzt
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Name Auflésung Hz einzeln Stream
Farbbild! 1280x720 30 2.76 MB 82.94 MB/s
Farbbild? 640x576 30 1.11 MB 33.2 MB/s
Tiefenbild 640x576 30 0.74 MB 22.1 MB/s

kol. Punktwolke 640x576 30 5.53 MB 165.9 MB/s

Tabelle 5.1: Ubersicht iiber die Datenmenge von Farbbild, Tiefenbild und Pointcloud bei einer
Aktualisierungsrate von 30 H z. (1) Farbbild in HD Auflosung (2) Farbbild projiziert
in Tiefenbildkoordinaten

drei Kanile (Rot, Griin, Blau) die jeweils durch ein 8-Bit Integer (0-255)
beschrieben werden. Das Tiefenbild besitzt nur einen Kanal und wird durch
ein 16-Bit Integer (0-65535) beschrieben. Die kolorierte Punktwolke wird aus
den Informationen von Farbbild und Tiefenbild berechnet. Jeder 3D-Punkt wird
durch den Farbwert (RGB = 24-Bit) sowie der dreidimensionalen Position im
Raum (x,y,z) durch drei Float-Werte mit jeweils 32-Bit beschrieben. Die zu
speichernden Informationen einer kolorierten Punktwolke sind mit 120-Bit pro
Punkt also deutlich grofer als von Farbbild und Tiefenbild zusammen.

Je nach Stufe der Teleoperation wird entweder nur das Farbbild oder eine kolo-
rierte Punktwolke auf Seite des Teleoperators benétigt. Findet die Berechnung
der Punktwolke auf Seite des Teleoperators statt, kann je nach Stufe der Te-
leoperation das Tiefenbild entweder gesendet oder weggelassen werden. Aus
diesem Grund wurde sich fiir die Verwendung einer videobasierten Kompres-
sion fiir die Punktwolke entschieden.

Die zwei giingigsten Standards bei der Videokompression sind Advanced Vi-
deo Coding, auch bekannt als H.264 sowie dessen Nachfolger High Efficien-
cy Video Coding, bekannt als H.265 oder HEVC. Beide Standards liegen in
einer Quelloffenen Implementierung vor [Cisco(2021)] [StrukturAG(2021)].
Bei der Einbindung der beiden Kompressionsstandards in das Teleoperations-
framework gab es zwei grundsitzliche Herausforderungen:

* Verlustbehaftete Kompression

e CPU-Auslastung des CPS
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auf die im folgenden genauer eingegangen wird.

Verlustbehaftete Kompression Wihrend eine verlustbehaftete Kompressi-
on von Farbbildern iiberwiegend auf einer Irrelevanzreduktion gewisser Farb-
informationen beruht (Chromo-Subsampling 3.3.2), lésst sich dieses Verfahren
nicht auf ein Tiefenbild iibertragen. Die Tiefeninformationen werden, d@hnlich
wie bei einem Farbbild, durch einen Helligkeitswert angegeben. Allerdings
lassen sich hierbei keine Effekte der menschlichen Perzeption fiir eine Irrele-
vanzreduktion ausnutzen. Jeder Helligkeitswert des Tiefenbildes entspricht
exakt einer Position im dreidimensionalen Raum. Eine Quantisierung wiirde
zu einer verfilschten Darstellung in der berechneten Punktwolke auf Seite des
Teleoperators fithren. Aus diesem Grund wird fiir das vorliegende Farbbild eine
verlustbehaftete Kompression gewihlt und fiir das Tiefenbild eine verlustfreie
Kompression.

CPU-Auslastung des CPS Die sequenzielle Kompression von Farb- und
Tiefenbild mit OpenH264 [Cisco(2021)] sowie mit libde265 [StrukturAG(2021)]
fiihrt zu einer hohen Auslastung der CPU des CPS. Eine Echtzeitkompression
ist mit dem verwendeten System (vgl. Kapitel 5.1) zwar moglich, allerdings
ist eine Einschriankung der anderen benétigten Module, wie der Datenaufnah-
me, der Dateniibertragung sowie der zeitkritischen Robotersteuerung, nicht
auszuschliefen. Da das CPS iiber eine moderne GPU verfiigt, ist eine Ausla-
gerung des Kompressionsvorgangs auf die GPU sinnvoll. Das Nvidia Video
SDK [NVIDIA(2013)] stellt hierfiir eine Schnittstelle fiir eine hardwarebe-
schleunigte Kompression von Bilddaten fiir die Kompressionsstandards H.264
und H.265 ab der Maxwell Architektur [INVIDIA(2013)] bereit, die unabhingig
von den vorhandenen CUDA-Kernen arbeitet. Die verbaute GPU verfiigt iiber
zwei hardwarebasierte De-/Kompressionsmodule, die als NVDecoder sowie
NVEncoder bezeichnet werden und die NV 12-Kodierung (siehe Kapitel 3.3.2)
verwenden. Die hardwarebeschleunigte Kompression auf der GPU ermoglicht
es nicht nur eine 6x schnellere Kompression als auf der CPU zu erzielen,
die Kompression findet auch ohne die Verwendung von Ressourcen statt, die
moglicherweise an anderer Stelle benotigt werden. Zusétzlich erlaubt die GPU-
basierte Kompression von Farb- und Tiefenbild einen erheblichen Vorteil bei
der Visualisierung der kolorierten Punktwolke, der in Kapitel 5.2.5 vorgestellt
wird.
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Abbildung 5.11: Vergleich von Kompressionsgrofie und Kompressionsdauer von Farb- und Tie-
fenbild wihrend des Teleoperationsvorgangs. Die Kompressionszeit beinhaltet
die Ubertragung des Bildes zur GPU, die Kompression auf der GPU sowie den
Kopiervorgang des komprimierten Bildes zuriick zur CPU, eigene Darstellung

Abbildung 5.11 zeigt den Zusammenhang von Kompressionszeit und Kom-
pressionsgrofle von Farb- und Tiefenbild wihrend eines vollstindigen Tele-
operationsprozesses. Die Kompressionszeit beinhaltet die Ubertragung des
Bildes zur GPU, die Kompression auf der GPU sowie den Kopiervorgang des
komprimierten Bildes zuriick zum Speicher der CPU (Arbeitsspeicher). Die
angegebene Datenmenge entspricht einem zu iibertragenden Bild bzw. Frames
3.3.2. Die durchschnittliche Datenmenge fiir das mit einer verlustbehafteten
Kompression komprimierte Farbbild betrigt 0.0087 MB. Das verlustfrei kom-
primierte Tiefenbild besitzt noch eine Grofle von durchschnittlich 0.07 MB.

5.2.4 Datentibertragung

Die Dateniibertragung zwischen Robotersystem und Teleoperator findet iiber
eine Netzwerkverbindung statt. Entsprechend der Netzwerkschichten (siehe
Kapitel 3.2.1), kann als Nerzzugang entweder Ethernet oder WLAN verwendet
werden.
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5.2 Teleoperationsmodule

Name unkomprimiert komprimiert! Faktor!

Farbbild 1.11 MB 0.0087 MB 1:127
Tiefenbild 0.74 MB 0.07 MB 1:10
kol. Punktwolke 5.53 MB 0.079 MB? 1:70?

Tabelle 5.2: Kompressionsfaktor von Farb- und Tiefenbild sowie der kolorierten Punktwolke. (1)
Die angegebenen Werte beziehen sich auf die durchschnittliche Datenmenge wihrend
einer Teleoperation. (2) Die kolorierte Punktwolke wird aus komprimierten Farb-
und Tiefenbild berechnet, die komprimierte Grofe entspricht somit der Summe der
komprimierten Bilddaten.

Die Vermittlungsschicht basiert auf IPv6. Da bei der Teleoperation die Uber-
tragung besonders zeitkritisch ist, wurde sich fiir das UDP-Protokoll (siehe
3.2.3) in der Transportschicht entschieden. Dieses besitzt im Gegensatz zu
dem TCP-Protkoll (siehe 3.2.3) einen kleineren Header und keine Sicherungs-
schicht. Das Wegfallen der Sicherungsschicht hat zum einen den Vorteil, das
weitere Bandbreite gespart werden kann. Zum anderen wird ein Aufstauen von
gesendeten Paketen verhindert, da keine Empfangsbestitigigungen (ACK) ver-
schickt werden und kein erneutes Senden von verlorenen Paketen (siehe 3.2.2)
stattfindet.

Werden Sequenznummer und Anzahl der gesendeten Pakete zwischen Sender
und Empfianger synchronisiert, ldsst sich mit UDP eine sichere und vor allem
echtzeittaugliche Netzwerkverbindung herstellen.

Bevor die ausgehenden Pakete an die Vermittlungsschicht iibergeben oder die
eingehenden Pakete weiterverarbeitet werden, findet eine Zwischenspeiche-
rung in einem Ringbuffer [Chandrasekaran(2014)] statt (Abbildung 5.12). Die
Ringbuffer werden sowohl Server- als auch Clientseitig eingesetzt. Sie ermog-
lichen einen threadsicheren Lese- und Schreibzugriff nach dem FiFo-Prinzip
(First In - First Out).

Abbildung 5.13 visualisiert alle ausgehenden Daten sowie die CPU-Auslastung
des CPS wihrend einer aktiven Stufe 4 Teleoperation. In Bereichen die mit 1
gekennzeichnet sind, findet lediglich die Ubertragung der Umgebungsdaten
in Form von Farb- und Tiefenbild statt. Die durchschnittlich benotigte Band-
breite fiir das Farbbild betrigt 0.26 MB/s sowie fiir das Tiefenbild 2.1 MB/s.
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Abbildung 5.12: Eingangs- und Ausgangs Ringbuffer als FiFo-Prinzip bei der Dateniibertragung,
eigene Darstellung

In Bereichen die mit 2 gekennzeichnet sind ist eine hohere Netzwerkauslas-
tung erkennbar. Das ist zum einen durch die interne Kommunikation zwischen
Steuer-PC und Knickarmroboter zuriickzufiihren, bei der diverse Befehle mit
einer Frequenz von 1000 Hz ausgetauscht werden. Zum anderen ist auch bei
Farb- und Tiefenbild eine etwas hohere Netzwerklast zu beobachten. Diese
lasst sich durch die Bewegung des Knickarmroboters erklédren, die zu einer
hiufigeren Ubertragung von I-Frames (siehe Kapitel 3.3.1) fiihrt. Insgesamt
liegt die benétige Bandbreite fiir die Ubertragung der gesamten Visualisierung
wihrend der Teleoperation durchschnittlich bei 2.36 MB/s bzw. 18.88 Mbit/s
und entspricht somit der mindestens notwendigen, durchschnittlichen Netto-
libertragungsrate (siehe 3.2.2) zwischen Robotersystem und Teleoperator. Ein
Einsatz iiber WLAN ist somit theoretisch ab dem Standard 802.11a/g/h (siehe
Tabelle 3.2) moglich.
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Abbildung 5.13: Netzwerk- und CPU-Auslastung wihrend des Teleoperationsvorgangs. In Berei-
chen, die mit 1 kennzeichnet sind, findet lediglich die Ubertragung der Umge-
bungsdaten in Form von Farb- und Tiefenbild statt. Die durchschnittlich benotigte
Bandbreite fiir das Farbbild betrigt 0.26 MB/s sowie fiir das Tiefenbild 2.1 MB/s.
Bereiche, die mit 2 gekennzeichnet sind, beinhalten zusitzlich die Steuerung des
Knickarmroboters. Die benotige Bandbreite fiir die Ubertragung der gesamten
Visualisierung liegt durchschnittlich bei 2.36 MB/s, eigene Darstellung
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5 Umsetzung der Teleoperation

5.2.5 Dekompression und Visualisierung

Aufgabe der Dekompression und Visualisierung ist eine moglichst verzoge-
rungsfreie Darstellung der empfangenen Daten mit Hilfe der verfiigbaren
Hardware und Ausgabe-Peripherie auf Seite des Teleoperators. Das gilt fiir
verschiedene Sensordaten des Knickarmroboters, fiir das Farb- und Tiefenbild
und die kolorierte Punktewolke der Teleoperationskamera.

Fiir die Darstellung der aktuellen Roboterpose werden die Gelenkwinkelpo-
sitionen des Knickarmroboters sowie der aktuelle Zustand des Greifers ver-
wendet. Die Darstellung findet auf einem moglichst realitdtsnahen digitalen
Zwilling des Robotersystems statt (Abbildung 5.14). Bei der Umsetzung wur-
de auf eine optimierte Geometrie (wenig Polygone) geachtet, die ein schnelles
Rendering und somit eine Darstellung in Echtzeit ermdglicht.

Die dreidimensionale Darstellung des digitalen Zwilling findet in allen Stufen
der Teleoperation Verwendung:

Fiir Stufe 1 und Stufe 2, bei der die Hilfestellung iiberwiegend auf der Auswer-
tung von 2D-Bilddaten durch den Teleoperator basiert, unterstiitzt die aktuelle
Pose des Knickarmroboters das Szenenverstindnis. Des Weiteren lassen sich
Bewegungsablédufe, z.B. von Fehlversuchen, intuitiv darstellen und durch den
Teleoperator entsprechend korrigieren.

Ein weiter Vorteil ist die direkte Verbindung zu den aufgenommenen 3D-Daten
am Robotersystem. Die Darstellung einer 3D-Karte ldsst sich problemlos mit
der Darstellung des digitalen Zwillings kombinieren.

Verfiigt der Teleoperator iiber dreidimensionale Ein- und Ausgabe-Periphere
(Teleoperationsstufe 3 und 4), fiihrt die Kombination von statischen 3D-
Modellen und dynamischen 3D-Daten zu einem intuitiven Umgebungsver-
stdndnis und einem hohen Immersionsgrad (siehe 7.2).

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Module CUDA Point Cloud Calculator
(PCC) und Pointcloud Shader (PC Shader) entwickelt, die eine effiziente Be-
rechnung und Visualisierung der kolorierten Punktwolke auf der GPU des Tele-
operators durchfiihren. Die Implementierung von CUDA PCC basiert auf dem
Azure Kinect Sensor SDK [Microsoft(2021b)] und k4a cuda [conatsera(2019)].
Die mathematische Grundlage fiir CUDA PCC wird in den Gleichung 5.5-5.8
beschrieben.
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5.2 Teleoperationsmodule

Die Implementierung des PC Shader greift direkt auf den Speicherbereich
von CUDA PCC zu und basiert auf Pcx [Takahashi(2021)]. Die Struktur von
Datenaufnahme, Datenkompression, Dateniibertragung, Dekompression und
Visualisierung mit CUDA PCC und PC Shader ist in Abbildung 5.15 darge-
stellt.

Der Vorteil in der Verwendung von CUDA PCC und PC Shader ist zum ei-
nen die hohe Parallelisierbarkeit der Punktwolkenberechnung. Die Ausnutzung
der GPU bietet eine effiziente Berechnungsmdglichkeit der Punktwolke durch
parallele Berechnung. Zum anderen wird ein wiederholtes Kopieren der 3D-
Daten zwischen dem Speicher von GPU und CPU unnétig. Wie in Abbildung
5.15 zu erkennen kann die kolorierte Punktwolke direkt von der GPU auf
der Ausgabe-Peripherie des Teleoperators angezeigt werden. Die Verkniipfung
von GPU-basierter Dekompression von Farb- und Tiefenbild, GPU-basierter
Punktwolkenberechnung und Ubergabe an den PC Shader erlaubt die Verwen-
dung des dedizierten GPU-Speichers fiir alle beteiligten Module.

Fiir die parallele Berechnung wihrend der Laufzeit wird eine zweidimensio-
nale Wertetabelle w,, ,, (engl. Lookup-Table) im dedizierten GPU-Speicher
generiert. Jeder Wert beschreibt hierbei die Transformation bzw. Projektion
eines Pixels aus dem Tiefenbild und dem zugehdrigen Pixel aus dem Farbbild
in die kolorierte Punktwolke in Weltkoordinaten.

Basierend auf der inversen Kameramatrix K~ aus Gleichung 3.32 des Loch-
kameramodells mit 6 = 7/2 erhélt man die Projektionsvorschrift

x=K'!.p-z' (5.5

mit den Bildkoordinaten p und zugehdrigen Tiefenwerten z zu den Kamerako-
ordinaten x. Somit ergibt sich durch weglassen von z’ und hinzunehmen von
By und By, die eine radiale und tangentiale Verzerrungskorrektur nach dem
Brown-Conrady Modell [Brown(1966)], [Conrady(1919)] darstellen, die Wer-
tetabelle w,,,,,. Eine notwendige Rektifizierung wird durch B, und B, direkt
in die Projektion durch die Wertetabelle integriert:
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5 Umsetzung der Teleoperation

Abbildung 5.14: Digitaler Zwilling des Demonstrators mit optimierter Geometrie fiir ein schnelles
Rendering. Darstellung ohne verbaute Sensorik. Gelenkwinkel, Zustand des Grei-
fers sowie kolorierte Punktwolke konnen interaktiv und in Echtzeit visualisiert
werden, eigene Darstellung
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Abbildung 5.15: Struktur von Datenaufnahme, Datenkompression, Dateniibertragung und Visua-
lisierung mit CUDA PCC und PCC Shader zwischen Teleoperator und Robotik-
system, eigene Darstellung
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Die Punktwolke kann anschlieBend parallelisiert durch Multiplikation jedes
Pixels des Tiefenbildes mit der Wertetabelle w,, ,, berechnet werden:

Pey.=pu,v) wy,, VYpep (5.8)
———
=z
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und mit der Farbinformation des Farbbildes erginzt werden.

Unter Verwendung der vorgestellten Berechnungsmethodik betrigt die De-
kompressiondauer im Durchschnitt 2.48 ms fiir das Farbbild und 2.37 ms
fiir das Tiefenbild. Die anschlieBende Berechnung der kolorierten Punktwol-
ke, inklusive Visualisierung bendtigt im Schnitt 0.025 ms. Die gemessenen
Zeiten wurden in iiber 1400 Bildern wihrend einer Teleoperation gemessen
und sind in Abbildung 5.16 dargestellt. Die Gesamtdauer fiir Dekompressi-
on und Visualisierung der vollstindigen Punktwolke addiert sich somit auf
2.48ms +2.37ms +0.025ms = 4.875ms.
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Abbildung 5.16: Vergleich der Dekompressionsdauer von Farb- und Tiefenbild sowie der Berech-
nung der kolorierten Punktwolke, eigene Darstellung
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5.2.6 Robotersteuerung

Die Steuerung des verwendeten Knickarmroboters Franka emika panda (siehe
5.1) erfolgt mit Hilfe eines selbstentwickelten c++-Treibers fiir ROS, das fiir
die Kommunikation mit dem Roboter das Franka-Control-Interface (FCI) (
[Emika(2021)]) verwendet (Abbildung 5.17).

Workstation Robot state
pC libfranka
(96,90 2T P 0,90 OTpp ¢ Pppg,Ta, o)

J I robot.control(motion_generator, controller, limit_rate, cutoff frequency))

lq' [ e | OTpp | OPrp, T4

Low-pass filter (cutoff_frequency)

' '

Rate limiter (limit_rate)

Packet loss policy Packet loss policy
Reme i lL‘onstant acceleration l Constant torque
Low-pass filter (deprecated
) Motion generators q4 n\
. T Controller )
% Joint position . Robot % N
Hand Joint velocity .~ ™ kmenllatll:s OTpoa External controller 74 — a7y
EE.d b eenEl i feaEn s
Cartesian pose T . completion op ternal joint impedance
A Cartesian velocity OP . EEd  Internal Cartesian impedance x

Control

C \X ‘?l‘é, Franka Control Interface (FCI)

Abbildung 5.17: Schematische Darstellung des Franka-Control-Interface (FCI) [Emika(2021)]

Das FCI stellt eine Echtzeitkommunikation mit einer Frequenz von 1000 Hz
via Ethernet zum Knickarmroboter her. Wie in Abbildung 5.17 dargestellt,
wird der aktuelle Zustand der Roboters robot state ausgelesen und iiber das
Modul Motion generators gewiinschte Stellbefehle an den Roboter iibertragen.
Das eigens entwickelte Interface bietet die Moglichkeit eines schnellen Wech-
sels zwischen den einzelnen Bewegungsreglern (engl. Motion generators) und
zudem eine einfache Fehlerbehebungsroutine im Falle einer Kollision. Das
entwickelte Interface ermdglicht einen flieBenden Wechsel zwischen automa-
tisierter und manueller Steuerung des Roboters.

Nachfolgend wird eine Iterationsschleife der Roboterregelung unter Verwen-
dung des kartesischen Geschwindigkeitsreglers (engl. Cartesian velocity mo-
tion generator) beschrieben.
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Zu Beginn wird die Transformationsmatrix 7o gf, also die Transformations-
vorschrift von der Roboterbasis O zum Endeffektor EE ausgelesen und in die
Pose pe. mit den Anteilen p..,, fiir die kartesische Position und p.., als Rota-
tion des Endeftektors in Form eines Quaternion iiberfiihrt. Anschliefend wird
deren Differenz dp und dr zwischen der durch den Teleoperator generierten
Sollpose p,, (siehe 5.2.2) und aktueller Endeffektor Position p.. gebildet:

dﬁ = Pee, = Py, (5.9)
dio = pv, " Pus. (5.10)

Da die kartesische Geschwindigkeitsregelung nicht mit Quaternionen arbei-
tet [Emika(2021)], wird die Orientierungsdifferenz d7¢ in Euler-Winkel d7g
umgerechnet:

drg =2 -sin (dFp) 5.11)

Mit Hilfe von zwei PD-Reglern, einen fiir die Positionssteuerung PD,, und
einen fiir die Rotationssteuerung des Endeffektors PD,, werden die Soll-
Beschleunigungen d, bzw. d, mit den Soll-Geschwindigkeiten v, bzw. v,

berechnet. P, und P, stellen hierbei das P-Glied fiir Position bzw. Rotation
dar, D, und D, entsprechend das D-Glied.

d,=P,-dp — D, ¥, (5.12)
d, =P, -dig - Dy -7y (5.13)

Die erhaltenen Beschleunigungen werden in einem letzten Schritt zu den kar-
tesischen Soll-Geschwindigkeiten des Endeffektors integriert:

vpzjlydz (5.14)

wzfam (5.15)

Die erhaltenen Geschwindigkeiten v, und v, werden anschlieBend an die
Steuereinheit des Knickarmroboters iibertragen.
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6 Umsetzung der Automatisierten
Funktion, Anomalieerkennung
und Lerndatengenerierung

Neben den bereits vorgestellten Modulen fiir die Teleoperation in Kapitel 5 gibt
das folgende Kapitel ein Beispiel fiir die noch fehlenden Module und demons-
triert eine vollstindige Umsetzung des in Kapitel 4 vorgestellten Konzepts fiir
das kontinuierliche Lernen von CPS. Hierzu zihlt die Automatisierte Funktion,
die sich aus Objekterkennung, Greifpunktbestimmung und Bestimmung der
Ablegeposition zusammensetzt. Hinzu kommt eine Anomalieerkennung sowie
eine automatisierte Lerndatengenerierung, die sowohl wihrend des automati-
sierten Betriebs als auch bei den Teleoperationsstufen 3 und 4 die notwendigen
Daten fiir eine kontinuierliche Systemverbesserung bereitstellen.

Gemeinsam mit dem vorherigen Kapitel 5 wird die dritte forschungsleitende
Fragestellung beantwortet:

Fragestellung 3: Wie lisst sich eine konkrete Umsetzung eines solchen Sys-
tems realisieren und welche Module sind dafiir notwendig?

6.1 Objekterkennung

Die Objekterkennung basiert auf der One-Stage One-Shot Object Detection
(kurz OS2D) von Osokin [Osokin et al.(2020)Osokin, Sumin, und Loma-
kin]. Im Gegensatz zu herkommlichen Deep-Learning Verfahren in der Ob-
jekterkennung [Ren et al.(2016)Ren, He, Girshick, und Sun] [Bochkovskiy
et al.(2020)Bochkovskiy, Wang, und Liao], bei denen jedes zu erkennende
Objekt einer Klasse zugewiesen ist und eine Vielzahl an annotierten Bildern
fiir ein Training notwendig sind, ist die Grundidee von OS2D eine merkmalba-
sierte Suche von Referenzen innerhalb einer Szene. Die Struktur von OS2D ist
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in Abbildung 6.1 dargestellt und soll an dieser Stelle kurz vorgestellt werden.
Fiir eine detaillierte Beschreibung wird an die Veroffentlichung von Osokin
verwiesen [Osokin et al.(2020)Osokin, Sumin, und Lomakin].

input image A class image C input features A% xw” xd class features h¢ xuC xd
- | pes—— = | Ve - N} G
2. correlation —
AKTUBIA matching ( bilinear resample ]
0 AT xw xd
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AN 7 iy
correlation tensor A xw* x (h"w
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localization recognition localization boxes A* xw x4 detection scores h* xw x 1

Abbildung 6.1: Struktur der merkmalbasierten Objekterkennung One-Stage One-Shot Object De-
tection (0S2D) [Osokin et al.(2020)Osokin, Sumin, und Lomakin]

Die Merkmalextrahierung findet durch ResNet-50 [He et al.(2015)He, Zhang,
Ren, und Sun] statt und fiihrt auf Grund der unterschiedlichen BildgroBen
zwischen Eingangsbild A und Referenzbild C zu zwei unterschiedlichen und
zunichst inkompatiblen Merkmalvektoren A = 74 - w4 - d bzw. C = h€ - w€ -
d. Der Merkmalvektor des Referenzbildes C wird aus diesem Grund durch
bilineare Interpolation [Jaderberg et al.(2016)Jaderberg, Simonyan, Zisserman,
und Kavukcuoglu] auf einen Merkmalvektor mit fester GroRe 7~ = AT -w! -d
gebracht und der dreidimensionale Korrelationsvektor ¢ = ¢ - wC - (KT wT)
gebildet.

Anschlielend werden affine Transformationen mit Hilfe des von Osokin [Os-
okin et al.(2020)Osokin, Sumin, und Lomakin] beschriebenen und auf [Rocco
et al.(2018)Rocco, Arandjelovi¢, und Sivic] basierenden TransformNets be-
rechnet. In einem letzten Schritt werden die erhaltenen Transformationspara-
meter und eine quantitative Bewertung der Korrelation zur Bestimmung von
Boundingbox und Erkennungsbewertung verwendet.

Fiir den Einsatz mit einem Kommissionierroboter wurde die von Osokin [Os-
okin et al.(2020)Osokin, Sumin, und Lomakin] vorgestellte Struktur fiir die
Verwendung mit mehreren Referenzbildern erweitert. Die erhaltenen Korrela-
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6.2 Greifpunktbestimmung

(a) Netzwerkeingabe (b) Netzwerkausgabe (¢) Greifpunktbestimmung

Abbildung 6.2: Rot: mogliche Greifbereiche; Griin: Objekte im Vordergrund; Blau: verdeckte
Objekte, eigene Darstellung

tionsvektoren werden entsprechend ihrer quantitativen Bewertung sortiert und
die am besten passende Referenz fiir die Transformation verwendet. In Kapitel
7.3 wird detailliert auf die Verwendung von OS2D und dessen Relevanz fiir
das Lernen aus Teleoperation eingegangen.

6.2 Greifpunktbestimmung

Die verwendete Greifpunktbestimmung basiert auf dem gemeinsam mit Hopf-
garten entwickelten Verfahren Grasp Area Detection of Unknown Objects ba-
sed on Deep Semantic Segmentation [Hopfgarten et al.(2020)Hopfgarten, Au-
berle, und Hein], das im folgenden kurz erldutert werden soll.

Wihrend viele bildbasierte Greifpunkterkennungsverfahren [Rao et al.(2010)Rao,
Le, Phoka, Quigley, Sudsang, und Ng] [Lenz et al.(2015)Lenz, Lee, und Saxe-
na)] [Kumra und Kanan(2017)] entweder einen 5D-Vektor p = (x, y, 6, h, w)T
fiir die Beschreibung des Greifpunktes in der Bildebene oder die vollstindige
7D Position (3D Position, 3D Orientierung und Offnungsweite des Greifers)
angeben, ist eine genaue Angabe eines richtigen Greifpunktes selten moglich.
Eine Annotierung von allen guten Greifpositionen, die fiir ein Training eines
Neuronalen Netzes benotigt werden, ist somit kaum mdoglich. Die meisten
Objekte lassen sich mit einer Vielzahl an unterschiedlichen Greifposen robust
manipulieren.

Um dieser Problematik entgegenzuwirken, wird anstelle der Berechnung ei-
nes oder mehrerer Greifvektoren die Szene in drei unterschiedliche Bereiche
aufgeteilt: Objekte im Vordergrund, verdeckte Objekte und potentielle Greif-
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6 Umsetzung der Automatisierten Funktion, Anomalieerkennung und Lerndatengenerierung

DeepLab V3+ DeepLab V3+
FCN

(mobilenet-v2) (Xception)

i=6.1min 7 =19.93min i=21.3min

SegrGn a=94.71% a=94.15% a=94.51%
f=11138M f=327T1M f=19712M

T =6.33min 7 =16.23min T =22.02min

Segpepth a=95.65% a =95.05% a =96.14%
f=11080M f=3202M f=19698M

7 =6.83min f =33.73min T =44.72min

Segmodat a=96.53% a=95.36% a=96.51%
f=22218M f=6539M f=39409M

Tabelle 6.1: Vergleich von Trainingsdauer 7, durchschnittliche Genauigkeit @ und FLOPS pro
Inferenz f* in Millionen.

flachen von Objekten (Flachen, an denen ein Parallelgreifer einen Kontakt zum
Objekt herstellen kann). Anschlielend findet eine greiferspezifische Bestim-
mung der Greifpose in Abhingigkeit des Objektmittelpunkts und Greifbreite
statt. Die drei Bereiche sowie die Verarbeitungsschritte sind in Abbildung 6.2
dargestellt.

Es wurden mehrere Verfahren (FCN [Long et al.(2015)Long, Shelhamer, und
Darrell], DeepLab V3+ [Chen et al.(2018)Chen, Zhu, Papandreou, Schroff, und
Adam] mit mobilenet-v2 und Xception als Backbone) fiir die Segmentierung
untersucht. Zusitzlich wurden entweder nur das Farbbild (Segrgg), nur das
Tiefenbild (Segpepsn) oder multimodal mit beiden Eingangsdaten (Segasodar)
trainiert und validiert. Die Trainingsdauer 7, die Genauigkeit @ und die Anzahl
an FLOPS (engl.: Floating Point Operations Per Second, FLOPS) f sind in
Tabelle 6.1 dargestellt.

Es konnte gezeigt werden, dass sich eine Segmentierung mit Hilfe eines kleinen
Datensatzes (108 Bilder, max. 11 Objekte je Bild) und den drei vorgestellten
Kategorien auch auf bisher ungesehene Objekte iibertragen lasst. Wie in Tabelle
6.1 ersichtlich, liefert die Verwendung des multimodalen Ansatzes Segasodar
die besten Ergebnisse. Wahrend FCN [Long et al.(2015)Long, Shelhamer, und

102



6.3 Ablageposition

(a) unbekanntes (b) FCN (c) DeepLab V3+  (d) DeepLab V3+
Objekt (mobilenet-v2) (Xception)

Abbildung 6.3: Vergleich von Segps o441 mit unterschiedlichen Backbones bei einem bisher un-
gesehenen Objekt, eigene Darstellung

Darrell] bei der Genauigkeit etwas besser abschneidet, zeigt Deeplab V3+
(Xception) [Chen et al.(2018)Chen, Zhu, Papandreou, Schroff, und Adam]
eine bessere Leistung bei weiteren unbekannten Objekten (Abbildung 6.3). Aus
diesem Grund wurde sich an dieser Stelle fiir die Verwendung des Deeplab V3+
(Xception) Ansatzes in Kombination mit der multimodalen Segmentierung
entschieden.

6.3 Ablageposition

Wurde das zu kommissionierende Objekt erkannt und erfolgreich gegriffen,
wird eine passende Ablageposition benétigt. Die Berechnung erfolgt mit Hilfe
des MaxRectsBssf (Maximal Rectangles Best Short Side Fit) Algorithmus [Jy-
14nki(2010)] [secnot(2021)].

MaxRectsBssf berechnet eine platzsparende Positionierung von Rechtecken
innerhalb eines groBeren, ebenfalls rechteckigen Containers. Soll ein Objekt
mit den AbmaBen R = (w, k) in dem Container mit den AbmaBen F = (W, H)
abgelegt werden, werden durch die zusitzliche Randbedingung Best Short
Side Fit neue Objekte stets mit der kiirzeren Kante [ = min(w, h) des Objekts
an die kiirzere Kante des Containers L = min(W, H) platziert. AnschlieBend
werden die freien Bereiche entlang der Rechteckachsen in neue Subcontainer
F; geteilt, wobei eine Uberschneidung ausdriicklich erlaubt ist.

Im Rahmen der Anwendung mit einem Kommissionierroboter konnen die
rechteckigen Boundingboxen der Objekterkennung (siehe Kapitel 6.1) als zu
packendes Objekt verwendet werden. Die Abmafe des Containers entspre-
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6 Umsetzung der Automatisierten Funktion, Anomalieerkennung und Lerndatengenerierung

Abbildung 6.4: Funktionalitéit des MaxRectsBssf Algorithmus mit Anpassung fiir die Verwendung
von Parallelgreifern, adaptiert aus [Jyldnki(2010)]

chen der verwendeten KLT des Demonstrators (siehe Kapitel 5.1). Auf Grund
der Verwendung eines Parallelgreifers wird ein zusétzlicher Abstand der zur
platzierenden Objekte sowohl zum Rand der Kiste als auch untereinander hin-
zugefiigt (R — Rx). Diese Anpassung sowie die beschriebene Aufteilung in
Subcontainer ist in Abbildung 6.4 dargestellt.

In einem nichsten Iterationsschritt wird iiberpriift, ob das neue Objekt in eines
der Subcontainer F; platziert werden kann. Sollte eine Verwendung beider
Subcontainer eines Clusters benétigt werden, werden verbundene Cluster ent-
sprechend neu definiert.

6.4 Anomalieerkennung

Das Modul Anomalieerkennung ist fiir die Sicherstellung eines reibungslosen
Ablaufs der gesamten Automatisierten Funktion verantwortlich. Hierfiir wird
ausschlielich auf die Gruppe der regelbasierten Anomalieerkennungen (siche
3.4) zuriickgegriffen.

Folgende Vorginge werden hierbei untersucht:
1. Objekterkennung
2. Greifpunktbestimmung und Greifvorgang
3. Ablegeposition und Ablegevorgang

4. Untersuchung nach beendeter Kommissionierung
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6.4 Anomalieerkennung

Alle Vorginge werden entsprechend der bereits eingefiihrten Definition
a(p) >0 (6.1)

mit einem geeigneten Schwellwert 6 {iberpriift. Wird eine Anomalie in einer der
aufgefiihrten Vorgiinge festgestellt, wird ein Teleoperator zur Losungsfindung
hinzugezogen.

Objekterkennung Handelt es sich bei dem zu erkennenden Objekt um ein
bisher unbekanntes, wird direkt die Hilfe eines Teleoperators angefragt. Han-
delt es sich hingegen um ein bereits bekanntes Objekt mit hinterlegten Re-
ferenzbildern (siehe 6.1), wird der Wert der Erkennungsbewertung mit der
initialen Erkennungsbewertung des Teach-In Prozesses mit einer Toleranz von
10% untersucht.

Greifpunktbestimmung und Greifvorgang Die Untersuchung der Greif-
punkte geschieht durch eine Koordinatentransformation in Roboterkoordina-
ten mit anschlieBendem Abgleich des erlaubten Arbeitsraumes. Zusitzlich wird
wihrend des Greifvorgangs die Fingerdistanz des Parallelgreifers ausgewertet.
Sollte diese nicht > 0 sein, wird von einem Fehler ausgegangen.

Ablegeposition und Ablegevorgang Wie in Kapitel 6.3 beschrieben, wer-
den Objekte in Containern bzw. Subcontainern eingelagert. Sollten die Ab-
malle eines neuen Objekts die verfiigbare Flache iibersteigen oder sich die
Ablageposition au3erhalb des Arbeitsraumes befinden, wird von einem Fehler
ausgegangen.

Untersuchung nach beendeter Kommissionierung Die automatisierte Kom-
missionierung erfolgt auftragsbasiert. Entsprechend kann nach mutmaSlicher
Vollendung der Kommissionierung iiberpriift werden, ob alle Artikel aus der
Quelle entnommen und in der Senke platziert wurden. Dies kann fiir die Kom-
missionierung von einzelnen Objekten iiber die Objekterkennung passieren
oder fiir das vollstindige Leeren der Kiste iiber die Auswertung des Tie-
fenbildes. Wird eine Abweichung zum erwarteten Zustand erkannt, wird ein
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6 Umsetzung der Automatisierten Funktion, Anomalieerkennung und Lerndatengenerierung

Teleoperator zur Korrektur durch eine direkte Steuerung (Teleoperationsstufe
3/4) hinzugezogen.

6.5 Lerndatengenerierung

Entsprechend der aktuellen Funktionalitit des CPS kann eine Lerndatengene-
rierung auf drei verschiedenen Ebenen stattfinden:

o Teleoperationsstufe 1 und 2 (direkt eingezeichnet)
* Automatisierte Funktion (erfolgreiche Kommissionierung)

e Zusatzmodul DORI (erfolgreiche Kommissionierung und Teleoperation
Stufe 3 und 4)

Teleoperationsstufe 1 und 2 Die Hilfestellung des Teleoperators fiir die
Teleoperationsstufe 1 bzw. 2 findet durch die Verwendung von 2D-Peripherie
(siehe Kapitel 4.7) statt. Hierbei kann ein Teleoperator eine Hilfestellung fiir
die Objekterkennung geben, indem eine Boundingbox um das zu greifende
Objekt gezeichnet wird. AnschlieBend findet die automatisierte Bestimmung
der Greifpunkte (siehe Kapitel 6.2) statt. Die generierten Lerndaten bestehen
somit aus einer Boundingbox auf einem Einzelbild fiir eine spezifische Objekt-
kategorie, die zur Verbesserung der Objekterkennung genutzt werden kann.

Des Weiteren ist ein direktes Einzeichnen der Greifpunkte moglich. Diese
konnen gemeinsam mit der Objekterkennung abgelegt und fiir eine optimierte
Greifpunktbestimmung genutzt werden.

Automatisierte Funktion Die erhaltenen Daten der Automatisierten Funk-
tion, also automatisiert generierte Boundingboxen sowie Greifpunkte, kon-
nen gemeinsam mit dem aufgezeichneten Einzelbild abgelegt werden. An-
schliefend kann entweder eine Auswahl auf Basis weiterer Kriterien (z.B.
Erkennungsbewertung, Greifpunktbewertung, etc.) stattfinden oder die Daten
ungefiltert in einen erweiterten Datensatz iiberfiihrt werden. Dieser beinhal-
tet erwartungsgemif} keine signifikanten neuen Daten, da die implementierte
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6.5 Lerndatengenerierung

Automatisierte Funktion bereits in der Lage war, eine erfolgreiche Kommis-
sionierung durchzufiihren. Dennoch ist die Wahrscheinlichkeit sehr hoch, dass
bisher im Trainingsdatensatz nicht vorhandene Blickwinkel und Objektposi-
tionen hinzukommen und zu einem robusteren Ergebnis der Automatisierten
Funktion, wie in Kapitel 7.3 demonstriert, fiihren.

Zusatzmodul DORI Fiir die Lerndatengenerierung der Teleoperationsstufen
3 und 4, die eine direkte Steuerung des Roboters mit sich bringen, ist die Ver-
wendung eines zusitzlichen Moduls zur Lerndatengenerierung notwendig. Das
verwendete Verfahren Dual-shot object re-identification from RGB-D images
(DORI) wurde durch eine Masterarbeit von Knievel [Knievel(2020)] im Rah-
men dieser Dissertation entwickelt, anschlieSend gemeinsam in das erarbeitete
Framework integriert und als Konferenzbeitrag eingereicht [7]. Eine Ubersicht
iiber die Funktionalitdt von DORI soll im folgenden vorgestellt werden, wo-
bei fiir eine detaillierte Beschreibung der Implemetierung an das eingereichte
Paper verwiesen wird.

Abbildung 6.5 zeigt die entwickelte Struktur, die in groen Teilen aus Modulen
des Mask R-CNN Frameworks [He et al.(2018)He, Gkioxari, Dollér, und Girs-
hick] besteht. Wiahrend Mask R-CNN insbesondere fiir Instanzsegmentierung
von bekannten Objekten entwickelt wurde, soll mit DORI ein Klassifikator ent-
wickelt werden, der unbekannte Objekte aus zwei Eingangsbildern (vor und
nach der Kommissionierung) erkennt und anhand der erkannten Bewegung
segmentiert. Hierbei ist es moglich, dass sich neben dem kommissionierten
Objekt weitere Objekte in der Szene bewegen. Ein einfacher Abgleich zwi-
schen Vorher und Nachher wiirde somit nicht das gewiinschte Ergebnis liefern.
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Visual
Encoding

Visual
Encoding

Abbildung 6.5: Uberblick iiber die Netzwerkarchitektur von DORI: Blaue Module sind von Mask
R-CNN adaptiert, griine Module wurden hinzugefiigt. Rot gestrichelte Linien
zeigen Gewichte, die zwischen den Stufen geteilt werden. Es sind verschiede-
ne Moglichkeiten zur Kombination von Bild- und Merkmalinformationen denkbar
(Knotenpunkt in Orange) [7]

Die Merkmalextrahierung der beiden Eingangsbilder /; und I, erfolgt in dem
auf ResNet35 [He et al.(2015)He, Zhang, Ren, und Sun] und FPN (Feature
Pyramid Network) [Lin et al.(2017)Lin, Dollér, Girshick, He, Hariharan, und
Belongie] basierenden Backbone fiir das Farb- und Tiefenbild der verbauten
Teleoperationskamera (vgl. Kapitel 5.1). Hierbei erfolgt eine Konkatenation
der erhaltenen Merkmalpyramiden von Farb- und Tiefenbild. Anschlielend
findet eine Konkatenation des Mermalsvektors F| von I; mit einer erstellten
Bildpyramide der Bilddifferenz I} — I, statt. Der erhaltene Merkmalvektor
wird anschlieBend durch das Region Proposal Network (RPN) sowie einen
bindren Klassifikator (bewegtes Objekt / Hintergrund) weiterverarbeitet und
maskiert. Das erhaltene Set O beinhaltet somit eine Boundingbox sowie eine
Maskierung aller bewegten Objekte fiir /;.

Fiir I; werden alle beschriebenen Schritte entsprechend umgekehrt durchge-
fiihrt und man erhilt ebenfalls eine Boundingbox sowie eine Maskierung aller
bewegten Objekte fiir /5. Die Zuordnung der bewegten Objekte O und O,
wird durch eine gewichtete Kombination d,,

dym=(1—=a) vam+a- pam (6.2)

bestimmt. Die Kombination aus visueller Distanz v,, ,,, und physischer Distanz
der Greiferpositionen p,, ,, erlaubt eine robuste Zuweisung bewegter Objekte
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6.5 Lerndatengenerierung

aus den Objektpaaren O und O,. Da im vorliegenden Fall keine Objekte
iibereinander gelegt werden, wurde eine doppelten Gewichtung der physischen
Distanz der Greiferposition p; , gewihlt. Eine detaillierte Beschreibung der
visuellen und physischen Distanz findet sich in [7].

109
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Abbildung 6.6 zeigt die erfolgreiche Zuordnung von Objekt 2, trotz starker
optischer Verdnderung durch die Kommissionierung. Zusitzlich wurde eine
Bewegung von Objekt 1 festgestellt, das durch die Kommissionierung verscho-
ben wurde. Neben der Verwendung von DORI fiir die Lerndatengenerierung
bei den Teleoperationsstufen 3 und 4 kann DORI auch wihrend des automa-
tisierten Betriebs die Objekterkennung (siehe Kapitel 6.1) durch automatisiert
erstellte Lerndaten kontinuierlich verbessern.

(a) vorher (b) nachher

Abbildung 6.6: Kommissionierte Objekte werden in beiden Bildern erkannt und segmentiert
(links: vorher, rechts: nachher) [7]
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7 Versuchsdurchfuhrung,
Funktionsdemonstration und
Bewertung

Das Kapitel Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung
gliedert sich in drei unterschiedliche Versuche, die jeweils in einem Unterka-
pitel behandelt werden:

1. Systemlatenz
2. Studie iiber den Einfluss von VR und Latenz

3. Versuchsaufbau Lernen durch Teleoperation

Das erste Unterkapitel Systemlatenz gibt Auskunft iiber die internen Parame-
ter des in Kapitel 5 vorgestellten Systems zur Teleoperation. Die Frage, mit
welchen Latenzen Steuersignale von Teleoperator zu CPS iibertragen und um-
gesetzt werden, wird hier beantwortet.

Aufbauend auf den Ergebnissen des Versuchs zur Systemlatenz, wird im zwei-
ten Unterkapitel Studie iiber den Einfluss von VR und Latenz eine Teleoperation
vor Ort ohne zusitzliche Latenzen mit einer (entkoppelten) Steuerung in VR
mit mehreren, kiinstlich vorgegebenen, Latenzen verglichen. Hierfiir werden
durch eine Proband*innenstudie Fragen iiber die Intuitivitit der Steuerung,
den Einfluss einer Visualisierung und Steuerung in VR untersucht und die
Forschungsbegleitende Fragestellung 4: Kann eine Hilfestellung des Men-
schen via Teleoperation bei komplexen Aufgabenstellungen benutzerfreund-
lich und intuitiv gestaltet werden? beantwortet.

Weiterhin wird auf Basis der durchgefiihrten Proband*innenstudie eine Ant-
wort auf die Forschungsbegleitende Fragestellung 5: Wie ist der Einfluss von
Latenz zwischen Teleoperator und CPS? gegeben.
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7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung

Im dritten und letzten Unterkapitel Lernen durch Teleoperation wird, auf Basis
des in Kapitel 4 vorgestellten Konzepts, die Lernfihigkeit des Gesamtsystems
untersucht. Mit einem dritten Versuch wird die Forschungsbegleitende Frage-
stellung 6: Kann durch das entwickelte Framework die Leistungsfihigkeit
eines CPS mittelbar und unmittelbar verbessert werden? beantwortet.

7.1 Systemlatenz

Die Systemlatenz L beschreibt die Gesamtlatenz zwischen Sollposition auf
Seite des Teleoperators und Ist-Postion auf Seite des CPS. Sie setzt sich aus
folgenden Komponenten zusammen: Der Controller-Latenz L zwischen VR-
Controller und PC des Teleoperators, der Netzwerklatenz L zwischen PC des
Teleoperators und dem Steuer-PC des CPS und der Latenz des Roboterarms
Lg, zwischen Sollposition am Steuer-PC und realer Position des Roboterarms.

Die tatsdchliche Latenz zwischen der Position des VR-Controllers (Einga-
bedaten des Teleoperators, siehe 5.2.2) und der Endeffektorposition des zu
steuernden Roboters wird durch Verwendung eines zweiten Knickarmrobo-
ters moglich. Am Endeffektor des zweiten Roboters wird ein VR-Controller
montiert, der eine Teleoperation simuliert. Durch die Verwendung des zweiten
Roboters ist eine exakte Position des VR-Controllers inklusive Zeitstempel
vorhanden. Der Aufbau ist in Abbildung 7.1 dargestellt.

Die Ubertragungszeit der Funkverbindung zwischen VR-Controller und PC
des Teleoperators ist eine unbekannte GroBe, die nicht direkt gemessen wer-
den kann. Hierzu fehlen exakte Zeitstempel sowie eine genaue Referenzposition
des VR-Controllers (Abbildung 7.2). Durch das Hinzuziehen eines zweiten Ro-
boters und die Befestigung des VR-Controllers am Endeffektor, lassen sich die
Latenz des VR-Controllers L und die Latenz der Netzwerkiibertragung Lc
jedoch kombiniert messen. Die Verzogerung der Endeffektorposition zwischen
beiden Robotern beinhaltet die vollstindige Systemlatenz L. Hierfiir werden
beide Roboter vom Steuer-PC des CPS aus angesteuert, um eine vergleich-
bare Zeitsynchronisierung der Stellbefehle an den zweiten Roboter mit den
ausgelesene Endeffektorpositionen des teleoperierten Roboters zu erhalten.

112



7.1 Systemlatenz

Abbildung 7.1: Latenzmessung durch VR-Controller an einem zweiten Knickarmroboter, eigene
Darstellung

Die Berechnung der Systemlatenz L

L=Lc+Ly+Lpg (7.1)
vereinfacht sich mit
Ly=Lc+Ly (7.2)
zu
L=Ly+Lg (7.3)

Der schematische Aufbau der Versuchsdurchfiihrung ist in Abbildung 7.2 dar-
gestellt.

Wihrend die Endeffektorposition (EE) von Roboter 1 als Referenzposition di-
rekt an den Steuer-PC des CPS gesendet wird, miissen die aufgenommenen
Daten des VR-Controllers zunichst an den Steuer-PC des Teleoperators und
anschlieBend via Netzwerk an den Steuer-PC des CPS iibertragen werden. Die
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Abbildung 7.2: Schematische Darstellung von Versuchsaufbau 1 mit zwei Knickarmrobotern, dem
Referenzsignal (griin), der Netzwerkverzogerung inklusive Verzogerung des VR-
Controllers (blau) sowie der tatsdchlichen Position des teleoperierten Roboters
(rot) und dem Stellsignal f (#) an Roboter 1, eigene Darstellung

erhaltenen Daten werden dort via der in Kapitel 5.2.6 vorgestellten Roboter-
steuerung an Roboter 2 {ibermittelt.

Hieraus lassen sich drei Signale ableiten: Die Referenzposition (im folgenden
als Referenz bezeichnet), die Position des VR-Controllers L’]‘V inklusive der La-
tenz des VR-Controllers L¢ und der Latenz der Netzwerkiibertragung Ly (im
folgenden als Netzwerk bezeichnet) sowie die Verzogerung zwischen Steuer-
PC und Endeffektorposition (EE) des teleoperierten Roboter 2 (im folgenden
als Roboter bezeichnet). Die Latenz zwischen beiden Endeffektorpositionen
ist die gesuchte Systemlatenz L. Die Bewegungen von Roboter 1 werden durch
ein Testsignal f(¢) vom Steuer-PC des CPS gesteuert.

Das Testsignal f(¢) soll die Bewegungen eines Teleoperators simulieren und
wurde auf Basis der gemessenen Bewegung bei einer realen Teleoperation
ausgewdhlt (Abbildung 7.3). Die ermittelte maximale Geschwindigkeit des
Roboters betrigt hierbei v,,,qx = 0.6265m /s und die maximale Beschleunigung
Amax = 19.95m/s>.

Eine Frequenzanalyse in Abbildung 7.3 ergibt, dass insbesondere Frequenzen
bis 0.5 Hz bei einer teleoperierten Artikelkommissionierung relevant sind.
Mit dem Testignal f(¢) und den Periodendauern p = [5, 10, 15,20] werden
sowohl Steuerbefehle mit hohen Geschwindigkeiten und einer niedrigen Fre-
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Abbildung 7.3: Veranschaulichung der Roboterbewegung in Relation zu den Eingangsdaten des
Tracking-Devices bei einer teleoperierten Artikelkommissionierung. vp,gx =
0.62 m/s, amax = 19.95 m/ s2. Die relevanten Frequenzen befinden sich zwi-
schen 0.0 Hz und 0.5 Hz, eigene Darstellung

quenz als auch Steuerbefehle mit hoheren Frequenzen und niedrigeren Maxi-
malgeschwindigkeiten simuliert.

(1) =03 -sin(x- (1 - cos(g 1)) (7.4)

Das Signal ist in Abbildung 7.4 beispielhaft mit der Periodendauer p = 10
dargestellt.

Der Versuch wurde mit jeweils drei Wiederholungen mit allen vier Perioden-
dauern p durchgefiihrt. Das Ergebnis der Latenzuntersuchung ergab eine Ver-
zogerung zwischen Referenzposition des Endeffektors von Roboter 1 und der
Position des teleoperierten Roboters 2 von 100 ms. Eine Spektralanalyse mit
dem Testsignal f(¢) und den vier Periodendauern p = [5, 10, 15,20] zeigte
eine nahezu perfekte Ubereinstimmung zwischen Referenzsignal von Roboter
1 und gemessener Bewegung des Endeftektors von Roboter 2 (Abbildung 7.5).
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=== Testsignal f(t)

Amplitude [m]

1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Zeit [s]

Abbildung 7.4: Darstellung des Testsignals f (7) mit Periodendauer p = 10, eigene Darstellung

An dieser Stelle ldsst sich die Aussage treffen, dass sowohl das Eingangssignal
des VR-Controllers als auch die in Kapitel 5.2.6 vorgestellte Robotersteuerung
erwartungsgemif} funktionieren und fiir die Teleoperation eines Kommissio-
nierroboters geeignet sind.

Eine weitere Versuchsreihe soll nun dariiber Aufschluss geben, ob die gemesse-
ne Verzogerung von 100 ms sich linear zu weiteren, kiinstlichen Verzogerungen
verhélt. Hierfiir wurde erneut auf das Testsignal f(z) mit einer Periodendauer
von p = 10 zuriickgegriffen und die Netzwerkverzdgerung Ly kiinstlich um
0 ms, 50 ms, 100 ms, 250 ms, 500 ms und 1000 ms erhoht. Ein Beispiel der
gemessenen Signale ist in Abbildung 7.6 dargestellt.

Das Ergebnis ist eindeutig: Die kiinstliche Latenz verhilt sich erwartungsge-
mil linear zu der bereits gemessenen Systemlatenz von 100 ms (Abbildung
7.7). Fiir alle weiteren Versuche wird somit eine minimale Latenz von 100 ms
angenommen (keine zusitzliche kiinstliche Latenz) und jede weitere, kiinst-
liche Latenz addiert. Die gewonnenen Erkenntnisse iiber die Systemlatenz
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Abbildung 7.5: Frequenzanalyse zwischen Roboter und Referenzsignal, eigene Darstellung

dienen als Grundlage fiir die Probandenstudie iiber den Einfluss von VR und

Latenz in Kapitel 7.2.

7.2 Proband*innenstudie tiber den Einfluss von

VR und Latenz

Nachdem die Systemlatenz (vgl. Abschnitt 7.1), also die Verzogerung zwischen
Eingabedaten des VR-Controllers und Endeffektor des zu teleoperierenden
Roboters, auf 100 ms bestimmt wurde, erfolgte die Durchfiihrung einer Pro-
band*innenstudie mit 42 Teilnehmer*innen und insgesamt 1176 erfolgreichen
Teleoperationen. Die Studie soll Aufschluss iiber die Intuitivitit der Steuerung
und insbesondere iiber den Einfluss der Latenz wihrend einer Teleoperation
der Stufe 4 geben. Die Steuerung wurde mit der in Abbildung 5.7 vorgestellten

Anordnung getestet.
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Abbildung 7.6: Gemessene Latenzen bei einer kiinstlichen Netzwerkverzogerung von 100 ms mit

dem Testsignal f (z) und p = 10, eigene Darstellung

Die Proband*innen haben zu Beginn eine kurze Einweisung in das System er-
halten und durften den Roboter fiir ca. 30 Sekunden teleoperieren, bevor mit der
Studie begonnen wurde. Das Greifen eines Objektes wurde jedoch untersagt,
lediglich das Verstdndnis der Steuerung wurde sichergestellt. Des Weiteren
wurden die Proband*innen nach dem Alter, dem Geschlecht, dem aktuellen
Berufsfeld (entweder Biiro oder Handwerk) gefragt. Eine Selbsteinschédtzung
auf einer Skala von 0 bis 4 (0 = iiberhaupt keine Kenntnisse bis 4 = fundierte
Kenntnisse) wurde in folgenden Fragestellungen ebenfalls vorgenommen:

1.
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Erfahrung im Umgang / mit der Programmierung von Robotern [0 bis

4]

Erfahrung mit 3D-Anwendungen am Computer, z.B. CAD oder Video-

spiele [0 bis 4]
Erfahrung mit VR-Anwendungen [0 bis 4]

Wurde dieser Demonstrator bereits teleoperiert [0 bis 4]
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Abbildung 7.7: Linearer Zusammenhang zwischen Systemlatenz und kiinstlich erhohter Netzwer-
klatenz, eigene Darstellung

Eine Ubersicht des Datensatzes ist in Tabelle 7.1 dargestellt. Die Erfahrungs-
bewertung wird in Prozent mit Bezug zur maximalen Punktzahl (4) angegeben.

Die zu erledigende Aufgabe (Abbildung 7.8) ist die Kommissionierung von
zwei Wiirfeln und simuliert eine Kommissionierung mit zwei unterschied-
lichen Ablagetoleranzen. Die Aufgabe gliedert sich in zwei Unteraufgaben
(erster Wiirfel mit hoher Ablagetoleranz, zweiter Wiirfel mit geringer Tole-
ranz), die von den Proband*innen in beliebiger Reihenfolge erledigt werden
konnte. Beide Unteraufgaben werden nicht gesondert betrachtet, da eine Kom-
missionierung von mehreren Objekten (zwei) ohne Unterbrechung untersucht
werden soll. Alle angegebenen Versuchszeiten beziehen sich auf die vollstdn-
dige Durchfiihrung beider Aufgaben. Versuche, bei denen eine Kollision des
Roboters mit der Umgebung vorgekommen ist, wurden als Fehlversuche ge-
z@hlt und der Versuch wiederholt.

Die Gesamtzahl der Teleoperationen im Datensatz bezieht sich auf die Summe
aller erfolgreichen sowie nicht erfolgreichen Teleoperationen. Die Auswertung
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Anzahl Proband*innen 42
Durchgefiihrte Teleoperationen 1258

davon erfolgreiche Teleoperationen 1176
Anzahl Fehlversuche 82
Durchschnittsalter 30.47 Jahre
Anteil ménnlich 64.3 % (27)
Anteil weiblich 35.7 % (15)
Berufsfeld Biiro 92.8 % (39)
Berufsfeld Handwerk 7.2 % (3)
Erfahrung Robotik (1) 33.93 %
Erfahrung 3D-Anwendungen (2) 54.76 %
Erfahrung VR-Anwendungen (3) 36.31 %
Erfahrung Teleoperation (4) 24.4 %

Tabelle 7.1: Tabellarische Ubersicht iiber den erhobenen Datensatz bei der Untersuchung des
Einflusses von Latenz auf die Teleoperation der Stufe 4 eines Kommissionierroboters.
Die Erfahrungsbewertung wird in Prozent mit Bezug zur maximalen Punktzahl der
Umfrage angegeben.

bezieht sich jedoch lediglich auf die erfolgreichen Versuche, mit Ausnahme
der Angabe der Anzahl an Fehlversuchen.

Die erste Teilaufgabe ist das teleoperierte Greifen eines gelbfarbigen Wiirfels
mit einer Kantenlédnge von 4.2 c¢m und einer Diagonale von 5.94 cm. Die
Ablage des gelbfarbigen Wiirfels ist ca. 30 cm entfernt, ebenfalls quadratisch
und besitzt eine Diagonale von 12 cm. Die Ablagefliche fiir den gelben Wiirfel
entspricht somit exakt der vierfachen Flache des Wiirfels. Die Teilaufgabe mit
dem gelben Wiirfels kann deshalb als die leichtere Aufgabe bezeichnet werden.

Die zweite Aufgabe mit einem blauen Wiirfel gleicht der ersten, bis auf die
Erhohung der Distanz zwischen Aufnahme- und Ablagepunkt auf 42 cm und
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Abbildung 7.8: Aufgabe der Proband*innen, die durch Teleoperation (Stufe 4) durchzufiihren ist,
eigene Darstellung

die Verringerung der Diagonale der blauen Ablageflache auf 8.48 cm. Die Ab-
lagefliche des blauen Wiirfels entspricht somit lediglich der doppelten Fliche.
Durch die hohere Distanz zwischen Aufnahme und Ablagepunkt sowie einer
niedrigeren Ablagetoleranz kann die Aufgabe mit dem blauen Wiirfel als die
schwierigere Aufgabe bezeichnet werden.

Die Aufgabe wurde von den Proband*innen in 10 unterschiedlichen Varianten
durchgefiihrt. Der erste Versuch wurde ohne VR-Brille und ohne zusitzliche
kiinstliche Verzogerung durchgefiihrt und pro Proband*in sechsmal wieder-
holt. Im zweiten Versuch konnten die Probanden die Umgebung lediglich
durch die Visualisierung in der virtuellen Realitit betrachten und der Versuch
wurde ebenfalls sechsmal durchgefiihrt. Bei allen weiteren Versuchen wurde
zusitzlich eine kiinstliche Verzogerung auf die Steuersignale des Teleoperators
sowie auf die Umgebungsvisualisierung gelegt.
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Die Proband*innen hatten sowohl bei den Steuersignalen als auch bei der vi-
suellen Riickmeldung iiber Bewegungen bzw. mogliche Verdnderungen der
Umgebung eine Verzdgerung. Das Systemverhalten entspricht somit einer rea-
listischen Netzwerklatenz zwischen Teleoperator und CPS. Technisch wurde
dies durch die in Kapitel 5.2.4 vorgestellten Ringbuffer realisiert, deren Puf-
fergroe entsprechend der gewiinschten kiinstlichen Latenz angepasst wurde.

Versuchsnummer Verzdgerung Visualisierung Anzahl Iterationen
V1 100* ms Realitit 6
V2 100* ms virtuelle Realitit 6
V3-V10 150* - 600* ms virtuelle Realitét 2

Tabelle 7.2: Beschreibung der Visualisierung und vorgegebenen Latenz bei Versuch 1 bis Versuch
10. (*): Die Verzogerung basiert auf der ermittelten Systemlatenz in Kombination
mit einer zusitzlichen kiinstlich vorgegebenen Netzwerklatenz bei den Versuchen
V3-V10.

Die mittleren Versuchszeiten aller durchgefiihrten Versuche sind in Tabelle
7.3 aufgefiihrt, eine graphische Darstellung der durchschnittlichen minimalen
Versuchszeit und die zugehorige Standardabweichung ist in Abbildung 7.9
dargestellt.
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Abbildung 7.9: Einfluss von Latenz und Visualisierung in VR auf die bendtigte Teleoperationszeit.
Basierend auf der durchschnittlichen, minimalen Versuchszeit mit zugehoriger
Standardabweichung aller Proband*innen und Versuche, eigene Darstellung

Bevor eine detaillierte Auswertung der einzelnen Versuchszeiten vorgenom-
men wird, ldsst sich auf Basis der erhobenen Daten die Aussage treffen, dass
eine Teleoperation der Stufe 4 von allen Proband*innen in kiirzester Zeit ver-
standen und ausgefiihrt werden konnte.

Lediglich 14 der 42 Proband*innen geben einen Wert grofer als 1 auf die
Frage der Erfahrung im Bereich Robotik an. Im Riickschluss kdnnen 28 (66.6
%) der Proband*innen als absolut unerfahren im Umgang, der Bedienung und
Programmierung von CPS eingestuft werden. Ebenfalls geben lediglich 14
Proband*innen an, bereits Erfahrung mit VR-Anwendungen zu haben. Der
Grofteil verwendet somit zum ersten mal eine VR-Brille in Kombination mit
einem VR-Controller und wird direkt mit der Teleoperation eines Knickarm-
roboters beauftragt.

Von den 14 erfahrenen Proband*innen geben 9 an, den entwickelten Demons-
trator bereits in einem fritheren Stadium (ohne die Visualisierung mit VR-
Brille) teleoperiert zu haben. Der vorliegende Datensatz beinhaltet somit im
Bereich Robotik und Teleoperation iiberwiegend unerfahrene Proband*innen,
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die in ihrem Alltag nicht bis selten mit CPS in Kontakt kommen. Der dennoch
nicht unerhebliche Anteil an Proband*innen, die bereits eine Teleoperation
durchgefiihrt haben (9 von 42, bzw. 21 %) ist keinesfalls als negativ zu be-
trachten, sondern bietet moglicherweise eine bessere Aussage auf den Einfluss
der Latenz als bei unerfahrenen Benutzern, da die Lernkurve der erfahreneren
Proband*innen eher flacher verlduft.

Die Antwort auf die Forschungsbegleitende Fragestellung 4: Kann eine
Hilfestellung des Menschen via Teleoperation bei komplexen Aufgaben-
stellungen benutzerfreundlich und intuitiv gestaltet werden? lisst sich, fiir
die Teleoperation eines Kommissionierroboters, bei der gestellten Aufgabe und
des erhobenen Datensatzes, ohne Zweifel mit Ja beantworten.

Von der Auswertung der Versuchszeiten lassen sich vier Erkenntnisse ableiten,
die im Folgenden genauer erortert werden:

* Qualitativer Einfluss von Latenz auf die Teleoperationsdauer (7.2.1)

* Eine Visualisierung in VR hat Einfluss auf die Teleoperationsdauer
(7.2.2)

» Lernfihigkeit der Proband*innen (7.2.3)

¢ Quantitative Bewertung und Modellierung des Zusammenhangs von Te-
leoperationsdauer und Latenz fiir Pick-and-Place Aufgaben (7.2.4)

7.2.1 Qualitativer Einfluss von Latenz auf die
Teleoperationsdauer

Die Aussage Je hoher die Latenz, desto hoher die Teleoperationsdauer ist
keinesfalls iiberraschend und kann im Rahmen der durchgefiihrten Studie als
belegte Aussage bezeichnet werden.

Qualitativ betrachtet lassen sich deutliche Unterschiede bei gefahrener Trajek-
torie und Endeffektorgeschwindigkeit des Knickarmroboters in Abhingigkeit
von der Latenz beobachten (Abbildung 7.10).

Der Effekt der Ubersteuerung des Knickarmroboters zeigt sich bereits im
Vergleich von V1 und V2 (7.10a und b), also ohne kiinstliche Latenz, aber
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Abbildung 7.10: Darstellung des schnellsten Versuchs mit Robotergeschwindigkeit, teleoperierter
Trajektorie und Versuchsdauer in Abhingigkeit von Visualisierung und Latenz
bei einer Teleoperation der Stufe 4, eigene Darstellung
a) ohne VR-Brille, 100 ms Verzogerung, Dauer: 5.2 s
b) mit VR-Brille, 100 ms Verzogerung, Dauer: 5.8 s
¢) mit VR-Brille, 250 ms Verzogerung, Dauer: 8.1 s
d) mit VR-Brille, 600 ms Verzogerung, Dauer: 29.4 s

einmal ohne VR-Brille und einmal mit VR-Brille. Der Effekt wird genauer in
Abschnitt 7.2.2 untersucht.

Mit steigender Latenz (7.10c) verstirkt sich die Ubersteuerung weiterhin. Ab
einer Latenz von 600 m s ist eine saubere Ansteuerung von Aufnahme- und Ab-
lageposition nicht mehr gegeben (7.10d). Die Geschwindigkeit wurde durch
den Teleoperator deutlich reduziert, dennoch ist eine Ubersteuerung und ei-
ne stindige Korrektur der Bewegung fiir eine erfolgreiche Durchfiihrung der
Aufgabe notwendig.

Weiterhin stellt sich die Frage, welche Proband*innen niedrige und welche ho-
he Versuchszeiten erzielen konnten. Hierfiir wurde die Gesamtversuchsdauer
tG, also die Summe aller Versuchszeiten eine*r Proband*in
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10
tG = Z tv, (7.5)
i=1

mit den erhobenen Metadaten (sieche Tabelle 7.1) verglichen. Eine Auswer-
tung auf Basis des Berufsfelds ist auf Grund der geringen Stichprobengrofe
nicht durchgefiihrt worden. Die Sensitivititsanalyse auf Basis des Generali-
sierten Linearen Regressionsmodells [Nelder und Wedderburn(1972)] ergibt 3
relevante Kriterien (absteigend sortiert nach Relevanz):

 Erfahrung mit 3D-Anwendungen
¢ Erfahrung mit VR-Anwendungen

e Erfahrung im Umgang mit Robotern

Der Einfluss dieser Kriterien auf die Gesamtversuchsdauer 7 ist in Abbildung
7.11 dargestellt. Das bedeutet, dass das Geschlecht der Proband*innen und
bereits gemachte Erfahrungen mit dem Demonstrator bzw. der Teleoperation
eine untergeordnete Rolle spielen. Besonders relevant ist die Erfahrung mit
3D-Anwendungen, die Erfahrung mit VR-Anwendungen und die Erfahrung im
Umgang mit Robotern.

320 320 320

Zeit [s]

Erfahrung 3D Erfahrung VR Erfahrung Robotik

Abbildung 7.11: Relevante Einflussfaktoren auf die Teleoperationszeit der Proband*innen. Je stei-
ler die griine Kurve, desto hoher der Einfluss, eigene Darstellung

Wihrend die ersten beiden Punkte (Erfahrung mit 3D-Anwendungen und Er-
fahrung mit VR-Anwendungen) in Anbetracht der zu 16senden Aufgabe eher
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selbsterkldrend erscheinen, ist es liberraschend, dass sich eine Erfahrung im
Umgang mit Robotern positiv auf die Gesamtversuchsdauer 7 auswirkt.

Eine Hypothese ist die Uberschneidung der Proband*innen mit Erfahrung im
Umgang mit Robotern und Erfahrung mit 3D-Anwendungen (38%). Eine direk-
te Abhéngigkeit ldsst sich jedoch durch die durchgefiihrte Sensitivitdtsanalyse
ausschlieBen.

Eine weitere Hypothese, die sich bereits aus dem Namen des Kriteriums ab-
leiten ldsst, ist die Vertrautheit im Umgang mit Robotiksystemen. Wihrend
der Studie hatten einige Proband*innen groflen Respekt im Umgang mit dem
Knickarmroboter und sind entsprechend langsamer und vorsichtiger bei der
Teleoperation vorgegangen. Proband*innen mit Erfahrung sind deutlich prag-
matischer an die Aufgabenstellung herangegangen und erzielten entsprechend
bessere Versuchszeiten. Die Technologievertrautheit ist nach dieser These ein
relevanter, dritter Einflussparameter auf die Teleoperationsdauer.

Sortiert man die Teleoperationszeiten der Proband*innen entsprechend 7 und
teilt diese in drei unterschiedliche Gruppen:

1. 10 schnellste Proband*innen
2. 22 durchschnittlich schnelle Proband*innen
3. 10 langsamste Proband*innen

lasst sich in Abbildung 7.12 deutlich der Einfluss der drei relevanten Parameter
erkennen.

7.2.2 Einfluss der Visualisierung in VR

V1 beschreibt die Teleoperation ohne VR-Brille. Die Proband*innen stehen
wihrend der Versuchsdurchfiihrung unmittelbar vor dem Demonstrator und be-
obachten den Knickarmroboter, die Umgebung und die zu kommissionierenden
Objekte direkt mit ihren Augen. Die Steuerung wird durch den in Kapitel 5.1
beschriebenen VR-Controller mit der ermittelten Systemlatenz von 100 ms
(vgl. Kapitel 7.1) durchgefiihrt. Der Versuch stellt einen gewissen Sonderfall
dar, da lediglich die Steuerbefehle iiber eine Netzwerkverbindung iibertragen
werden.
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Abbildung 7.12: Selbsteinschitzung der Proband*innen in den jewiligen Gruppen, eigene Darstel-
lung

Die Latenz der Sehbahn des Menschen Lg, also die benétigte Zeit zwischen der
Codierung des Bildes in der Netzhaut bis zu den ersten messbaren Impulsen
in der primiren Sehrinde, kann fiir gesunde Menschen mit ca. Lg = 100 ms
angegeben werden [Ilg und Grof3(2017)], [Plange(2017)]. Die gesamte visuelle
Latenz von V1 Ly ___ ergibt sich somit zu:

ges

Lyi... =Ls = 100ms (7.6)

ges
V2 beschreibt die Teleoperation mit VR-Brille und soll den Einfluss der Vi-
sualisierung mit Hilfe einer VR-Brille bei der Teleoperation untersuchen. Die
gesamte visuelle Latenz Ly, , setzt sich aus der in V1 beschriebenen Latenz
der Sehbahn Lg, der Latenz der Datenaufnahme L 4, der Latenz der Dateniiber-
tragung (Transfer) Ly sowie der Darstellungslatenz auf Seite des Teleoperators
Lp zusammen.

Die Latenz der Teleoperationskamera (siehe Kapitel 5.1) nimmt Bilder mit
einer Frequenz von 30 Hz auf und fiihrt max. zu einer zusétzlichen Latenz von
33 ms. Die interne Datenverarbeitungsgeschwindigkeit der Teleoperationska-
mera wird mit ca. 60 ms fiir das Farbbild und mit ca. 40 ms fiir das Tiefenbild
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bei den in dieser Arbeit verwendeten Auflosungen angegeben [wes b(2020)].
Die Latenz der Datenaufnahme kann resultierend mit L4 = 90ms angegeben
werden.

Die Latenz der Dateniibertragung (Werte fiir Kompression, Ubertragung und
Dekompression aus Abschnitten 5.2.3, 5.2.4 und 5.2.5) summiert sich auf
Ly = 10ms.

Eine exakte Angabe der Darstellungslatenz auf Seite des Teleoperators Lp fiir
das verwendete VR-Headset konnte leider nicht ermittelt werden. Allerdings
existieren zwei Veroffentlichungen, die eine Latenz fiir die Darstellung in VR
bestimmen: Raaen [Raaen und Kjellmo(2015)] untersuchte im Jahr 2015 die
Darstellungslatenz an den ersten Prototypen der Oculus Rift [DJSCOE, Vile -
Parle (W), Mumbai und Rajesh Desai et al.(2014)] und gibt diese mit ca. 40 ms
fiir das dev kit2 an. Die Untersuchungen von Gruen [Gruen et al.(2020)Gruen,
Ofek, Steed, Gal, Sinclair, und Gonzalez-Franco] behandeln zwar das in dieser
Arbeit verwendete Headset, jedoch wird die Latenz der eingebauten Kame-
ras bis zur Darstellung auf den Bildschirmen gemessen und mit ca. 80 ms
angegeben. Unter Betracht der deutlichen technologischen Entwicklung des
verwendeten Headsets im Vergleich zum Oculus Rift dev kit2 und den Ergeb-
nissen von Gruen, wird die Darstellungslatenz auf Lp = 20ms geschitzt.

Die gesamte visuelle Latenz fiir V2 ergibt

vag” = LA + LT + LD + LS =220ms (77)

und ist somit ca. 120 ms hoher als ohne VR-Headset.

Neben der Latenz kommen weitere Einschrankungen durch die Verwendung
einer VR-Brille sowie der verbauten Sensorik (vgl. Kapitel 5.1) hinzu:

Wiihrend der kombinierte Offnungswinkel der menschlichen Augen mit ca.
180° [Strasburger und Poppel(2002)] angegeben wird, bietet die verwendete
VR-Brille lediglich einen effektiven Offnungswinkel von ca. 120°-130° [An-
gelov et al.(2020)Angelov, Petkov, Shipkovenski, und Kalushkov]. Der Tele-
operator erhilt also bereits durch die Verwendung einer VR-Brille ein deut-
lich engeres Sichtfeld, obwohl die verwendete VR-Brille zum Zeitpunkt der
Untersuchung die bestmogliche Option bietet. Dieser Effekt wird durch den
limitierten Offnungswinkel von 75° der Teleoperationskamera weiter verstérkt.
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Zwar werden die relevanten Bereiche innerhalb der Kiste vollstindig durch die
kolorierte Punktwolke abgedeckt, allerdings sind Bewegungen oberhalb der
Kiste nicht vollstindig einzusehen und der Teleoperator muss sich vollstindig
auf den digitalen Zwilling verlassen.

Zusitzlich erlaubt die Verwendung einer fest installierten Teleoperationska-
mera lediglich die Umgebungserfassung aus einer Ansicht. Wird der Knick-
armroboter zwischen Kamera und zu kommissionierendem Objekt bewegt,
wird dieses teilweise oder sogar vollstindig verdeckt. Die Qualitdt der Tie-
feninformationen variiert stark in Abhéngigkeit von Blickwinkel und Material
des betrachteten Objekts [Tolgyessy et al.(2021)T6lgyessy, Dekan, Chovan-
ec, und Hubinsky]. Verzerrungen und Fehlmessungen in Abhingigkeit der
Objektoberflichen miissen durch den Teleoperator ausgeglichen werden.

Quantitativ lassen sich die durchschnittliche und die minimale Teleoperations-
zeit von V1 und V2 miteinander vergleichen:

Metrik A\ V2 Steigerung
Durchschnitt alle 20.6 21.7 5.3% (1.1)
Minimal alle 14.0 15.6 11.4% (1.6)
Minimal schnellsten 10 9.6 10.6 10.4% (1.0)

Minimal Langsamsten 10 18.8 21.8 15.9% (3.0)

Tabelle 7.4: Vergleich der durchschnittlichen und durchschnittlich minimalen Versuchszeit der
Proband*innen bei V1 (keine VR-Brille) und V2 (mit VR-Brille). Zusitzlich wurden
die 10 schnellsten und 10 langsamsten Proband*innen gesondert aufgelistet. Die
Steigerung wird prozentual zwischen V2 und V1 betrachtet. Alle weiteren Angaben
sind in Sekunden.

Die durchschnittlichen Versuchszeiten iiber alle Iterationen hinweg lassen sich
fiir eine Analyse nur bedingt anwenden, da eine deutliche Lernkurve der Pro-
band*innen erkennbar ist (siche Tabelle 7.3). Das Lernverhalten wird ausfiihr-
lich in Abschnitt 7.2.3 untersucht.

Betrachtet man hingegen den Unterschied der durchschnittlichen minimalen
Versuchszeit aller Proband*innen bei V1 und V2, ergibt sich eine Steigerung
der Teleoperationsdauer von 11.4%, bzw. von 1.6 s. Fiir die 10 schnellsten
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7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung

Proband*innen verringert sich dieser Wert auf 10.4%, bzw. 1.0 s. Fiir die 10
langsamsten ist eine deutlich stirkere Beeinflussung durch die Verwendung
einer VR-Brille mit 15.9%, bzw. 3.0 s zu beobachten.

Vergleicht man die gefahrenen Trajektorien von V1 und V2 (Abbildung 7.10b),
fillt ein dhnliches Verhalten bei der Verwendung einer VR-Brille wie bei einer
Steigerung der Latenz auf. Die Steigerung lisst sich durch die erlduterte visuelle
Latenz von ca. 120 ms und technische Einschrinkungen der verwendeten
Hardware erkléren.

An dieser Stelle sei erneut hervorgehoben, dass die Teleoperationsdauer le-
diglich um 1.6 s, bzw. 11.4% gestiegen ist, obwohl die Proband*innen ein
virtuelles Abbild der Realitét betrachten und die Visualisierug und Steuerung
iiber eine Netzwerkverbindung verzdgert wird.

7.2.3 Lernfahigkeit der Proband*innen

Wihrend fiir die Auswertung des Einflusses einer Visualisierung in VR die
durchschnittliche minimale Versuchszeit verwendet wurde, ldsst sich durch
Betrachtung der durchschnittlichen Teleoperationsdauer je Iteration von V1
und V2 die Lernfiahigkeit untersuchen. Tabelle 7.5 zeigt die durchschnittliche
Teleoperationsdauer je Iteration fiir alle Proband*innen.

Iteration 1 2 3 4 5 6

V1 (kein VR) 32.0 23.7 21.0 17.7 16.7 15.8
V2 (VR) 26.0 24.6 22.4 19.8 21.2 19.2

Tabelle 7.5: Vergleich der durchschnittlichen Teleoperationsdauer je Iteration fiir alle Pro-
band*innen bei V1 und V2. Alle Angaben sind in Sekunden [s].

Eine graphische Darstellung der Daten aus Tabelle 7.5 inklusive der zugehori-
gen Standardabweichung findet sich in Abbildung 7.13.

Wihrend fiir V1 eine beachtliche Reduzierung der Teleoperationsdauer von
51% erreicht wurde (32.0s — 15.8s), steigt fiir die Umgewdhnung nach sechs
Iterationen ohne VR auf eine Visualisierung in VR die benétigte Zeit um 64%
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=—ohne VR-Brille
= mit VR-Brile

11 1-2 1-3 1-4 15 16 2-1 22 23 24 2-5 26
ohne VR-Brille Versuchsnummer mit VR-Brille

Abbildung 7.13: Lernfihigkeit aller Proband*innen, ohne VR-Brille entspricht der direkten Sicht
auf den Roboter, mit VR-Brille entspricht der Sicht durch VR-Brille auf 3D-
Daten. Schattierte Bereiche entsprechen der jeweiligen Standardabweichung, ei-
gene Darstellung

(15.8s — 26.0s). Dieser Wert ist zwar immer noch etwas niedriger als die
durchschnittliche Teleoperationsdauer bei der ersten Teleoperation, zeigt aber
deutlich den Einfluss der in Abschnitt 7.2.2 beschriebenen Einschriankungen
fiir eine entkoppelte Visualisierung. Die Teleoperationsdauer sinkt in den fol-
genden sechs Iterationen um 26% (26.0s — 19.2s) und entspricht, vergleicht
man jeweils die letzte Iteration, einer Erhohung der Teleoperationsdauer von
21% (15.8s — 19.25s).

Wie bereits in Kapitel 7.2.2 diskutiert, erreicht die Teleoperation mit Visua-
lisierung in VR erwartungsgemif nicht das Niveau einer Teleoperation ohne
Visualisiertung in VR. Bei Betrachtung der gemessenen Zeiten von V1 und V2,
inklusive Standardabweichung, féllt jedoch auf, dass fiir V1 die Teleoperations-
dauer sowie die Standardabweichung kontinuierlich sinken. Fiir V2 hingegen
bleibt die Standardabweichung anndhernd konstant und es existiert sogar eine
kurzzeitige Erhohung der durchschnittlichen Teleoperationsdauer bei der fiinf-
ten Iteration. Der Einfluss der hohen Standardabweichung zeigt sich ebenfalls
in der deutlich hoheren Steigerung der durchschnittlichen Teleoperationsdauer
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7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung

von 21%, anstelle der in Abschnitt 7.2.2 beschriebenen Erhohung von 11.4%
bei Betrachtung der durchschnittlichen, minimalen Teleoperationsdauer.

Betrachtet man die Teleoperationsdauer von V1 und V2 in der in Abschnitt
7.2.1 eingefiihrten Kategorisierung (Abbildung 7.14), zeigt sich ein deutli-
cher Unterschied im Verbesserungspotential der einzelnen Gruppen durch die
unterschiedlichen Steigungen der Lernkurven. Alle drei Gruppen zeigen eine
deutlich hohere Schwankung der Teleoperationsdauer fiir V2.

——langsamsten 10
—— durchschnittichen 22
——schnellsten 10

11 12 13 1-4 15 16 2-1 22 23 24 25 26
ohne VR-Brille Versuchsnummer mit VR-Brille

Abbildung 7.14: Lernfihigkeit der einzelnen Gruppen, ohne VR-Brille entspricht der direkten
Sicht auf den Roboter, mit VR-Brille entspricht der Sicht durch VR-Brille auf
3D-Daten, eigene Darstellung

Hieraus lédsst sich schlieen, dass trotz Verwendung von modernster 3D-
Sensorik und VR-Hardware eine Eingewohnungsphase an die Visualisierung in
VR notwendig ist. Da die erwédhnten Schwankungen auch bei VR-erfahrenen
Proband*innen auftreten, ist auch bei einer lingeren Eingewohnungsphase
nicht mit einem besseren Ergebnis bei der Durchfiihrung der folgenden Tele-
operationen mit zusitzlicher Latenz zu rechnen.
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Gruppe Vi V2 V3 V4 Vs V6 \% V8 \& V1o

alle 42 0 11.55 59.78 85.89 114.05 135.68 137.74 166.26 198.16 247.14
schnellsten 10 0 10.63 54.76 80.49 97.84 128.15 154.21 171.75 260.49 277.53
durchschnittlichen 22 0 8.79 50.74 72.48 103.37 136.68 135.71 162.28 178.98 231.42
langsamsten 10 0 16.43 76.95 110.29 139.56 137.90 132.62 169.88 197.37 257.05

Tabelle 7.6: Prozentuale Verschlechterung der Teleoperationsdauer mit Bezug zu V1 (keine VR-
Brille) unter Beriicksichtigung der Lernfahigkeit der Proband*innen in beschriebener
Gruppeneinteilung

7.2.4 Quantitative Bewertung und Modellierung des
Zusammenhangs von Teleoperationsdauer und
Latenz fur Pick-and-Place Aufgaben

Quantitativ betrachtet ldsst sich aus den ermittelten Teleoperationszeiten der
Proband*innen aus Tabelle 7.3 bzw. aus der visuellen Darstellung der durch-
schnittlichen Teleoperationszeit (Abbildung 7.9) eine kontinuierliche Steige-
rung der Teleoperationszeit erkennen. Diese variiert zwischen 2.8% und 16.8%
zum jeweilig vorhergehenden Versuch. Der Zusammenhang zwischen Latenz
und Teleoperationszeit ist also keinesfalls linear.

Wird die Lernfdhigkeit der Proband*innen innerhalb der ersten beiden Ver-
suche beriicksichtigt und jeweils die durchschnittlich minimale Zeit fiir V1
und V2 sowie fiir alle folgenden Versuche (V3 - V10) die durchschnittli-
che Versuchszeit herangezogen, ergeben sich die in Tabelle 7.6 angegebenen
prozentualen Verschlechterungen der Teleoperationsdauer in Bezug zu V1.
Abbildung 7.15 visualisiert die Werte aus Tabelle 7.6.

Das bereits vorgestellte Modell von Pongrac [Pongrac(2008)] (Abschnitt 2.4
bzw. Abbildung 2.10) stellt urspriinglich den Zusammenhang von Teleope-
rationsdauer und Latenz mit einer dreistufigen Funktion dar. Jedoch konnte
Pongrac in ihrer Studie lediglich eine zweistufige Funktionen fiir teleoperierte
Greifaufgaben ableiten. Diese besteht aus einer linearen Funktion mit einer
Steigung von O fiir Latenzen bis 75 ms und einer quadratischen Funktion fiir
Latenzen > 75 ms. Die zweiteilige Funktion erreicht ein Bestimmtheitsmaf}
von R? = 89.9%. Im Vergleich zu der hier vorgestellten Studie ist die zu er-
ledigende Aufgabe leichter, da nur ein Greifvorgang ohne Ablegen untersucht
wurde.

135



7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung
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Abbildung 7.15: Einfluss der Latenz auf drei unterschiedliche Gruppen der Proband*innen, eigene
Darstellung

Datenbetrachtung Bei Betrachtung der im Rahmen dieser Dissertation er-
mittelten Daten (siehe Abbildung 7.15) ist die hohe Verschlechterung der Leis-
tungsfihigkeit von 100ms zu 150ms sehr auffillig. Alle Proband*innen haben
an dieser Stelle bereits 12 Teleoperationen ohne kiinstlich wirkende Latenz
durchgefiihrt und sind mit System und Steuerung vertraut. Ebenfalls auffillig
ist eine Abflachung der Steigung im Bereich 250ms bis 350ms gefolgt von
einer erneuten Steigung fiir Latenzen > 350ms.

Die Abflachung kann durch die These eines Steuerungswechsels des Teleope-
rators erkldrt werden. Wihrend bei niedrigen Latenzen eine intuitiv-direkte
Steuerung noch moglich ist, findet fiir Latenzen ab 250ms ein Wechsel zu ei-
ner Bewegen-Warten Steuerung statt. Der Steuerungswechsel bei 300ms wird
ebenfalls durch die hochste Varianz der Leistungsfahigkeit aller Proband*innen
untermauert (sieche Abbildung 7.9). Die nichste Latenzstufe bei 350ms kann
als Gewohnung an die neue Steuerstrategie gewertet werden und gleicht ent-
sprechend die wirkende Latenzsteigerung aus.

136



7.2 Proband*innenstudie tiber den Einfluss von VR und Latenz

Regressionsanalyse Fine Regression fiir Latenzen < 100ms wiirde auf
Grund von mangelnder Datenlage kein belastbares Ergebnis liefern, da bereits
die Systemlatenz zwischen Steuersignal und Endeffektor des Roboters 100ms
betrdgt. Die Berechnung der Regression bezieht sich somit nur auf Latenzen
> 100ms. Die bereits diskutierten Erkenntnisse iiber den Einfluss einer Vi-
sualisierung in VR (vgl. Abschnitt 7.2.2) lassen jedoch vermuten, dass bereits
leichte Verdnderungen des realen Abbilds (Latenzen, 3D-Daten, etc.) einen
Einfluss auf die Teleoperationsdauer haben.

Um herauszufinden inwieweit eine Unterteilung der Regressionsfunktion und
der Polynomgrad der Funktion die Giite der Regression beeinflussen, wurde
ein Optimierungsverfahren entwickelt, das die Daten in bis zu drei Segmente
unterteilen kann. Je Segment wird eine Regressionsfunktion mit den Polynom-
graden P € [1,2] berechnet. Die Regression kann fiir jedes Segment somit je
nach Wert der Kostenfunktion 1. Ordnung oder 2. Ordnung sein.

Als Kostenfunktion wird die mittlere quadratische Abweichung (engl. mean
squared error: MSE) verwendet (siehe Formel 7.8).

MSE = ;@i ~F) (7.8)

Handelt es sich um zwei oder drei Segmente, wird die Berechnung der mittleren
quadratischen Abweichung um eine Gewichtsfunktion erginzt, die die Anzahl
der Messpunkte innerhalb des Segments beriicksichtigt. Die Kostenfunktion
ist somit eine gewichtete mittlere quadratische Abweichung (engl: weighted
mean squared error: WMSE) (siehe Formel 7.9).

WMSE = % ; wi(yi — f(x:)) (7.9

Damit lineare Abschnitte nicht auf Grund eines geringfiigig besseren MSE-
Wertes durch Polynome 2. Ordnung ersetzt werden, wird die lineare Regres-
sion priferiert gewihlt, solange der MSE- bzw. WMSE-Wert des jeweiligen
Abschnitts sich um weniger als 5% erhoht.
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Die ermittelten Regressionsparameter und Segmente sind in Abbildung 7.16
graphisch dargestellt. Die ermittelten Funktionsparameter sind im Folgenden
fiir jedes Segment einzeln gelistet:

Regressionsparameter fiir 1 Segment, M SE = 83.85:
T(L) = {—0.0003L2 +0.63L —35.21 100ms < L (7.10)

Regressionsparameter fiir 2 Segmente, WM SE = 11.43:

(7.11)
+0.421L — 7.40 350ms < L

(L) = {—O.OOIL2 +1.3L-100.21 100ms < L < 350ms
Regressionsparameter fiir 3 Segmente, WM SE = 3.6:

—-0.001L2 +1.2L -90.8  100ms < L < 300ms
T(L) ={+0.005L> - 3.4L +678.9 350ms < L < 400ms (7.12)
+0.001L% — 0.4L +209.5 400ms < L
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Abbildung 7.16: Ergebnis der polynomialen Regressionsoptimierung der prozentualen Ver-

schlechterung der Teleoperationsdauer in Abhingigkeit der wirkenden Latenz.
(a) 1 Segment (b) zwei Segmente (c) drei Segmente, eigene Darstellung
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Auswertung der Regressionsoptimierung Die erhaltenen Regressionser-
gebnisse sollen auf Basis von insgesamt vier Kriterien beurteilt werden:

1. Jehoher die Latenz, desto hoher die prozentuale Verschlechterung (siehe
Kapitel 7.2.1)

2. Wechsel von intuitiv-direkter Steuerung zu Bewegen-Warten Steuerung
deutlich erkannbar (siehe Abschnitt 7.2.4 und Kapitel 2)

3. Moglichst niedriger MSE-Wert
4. keine Uberangleichung

Wihrend sich Kriterium 1 und Kriterium 2 auf bereits diskutierte Erkenntnisse
des erhaltenen Datensatzes stiitzen, beschreibt Punkt 3 die Giite der gefunde-
nen Regression. Punkt 4 motiviert dazu, eine Regression mit einer moglichst
kleinen Anzahl an Segmenten zu wihlen. Hierdurch soll eine Uberangleichung
(engl. overfitting) an die aufgenommen Daten vermieden werden. Die Anwen-
dung der vier Kriterien auf die erhaltenen Regressionsergebnisse ist in Tabelle
7.7 dargestellt:

Segmente Kriterium 1 2 3 4
1 X X X v
2 v v v v
3 v v v X

Tabelle 7.7: Anwendung der vier Kriterien (siehe 7.2.4) auf die Regressionsergebnisse

Bei Betrachtung der Ergebnisse der Regressionsoptimierung in Abbildung 7.16
fillt zunichst auf, dass eine Unterteilung in drei Segmente zu einer Uberanpas-
sung (engl. overfitting) der Daten fiihrt. Die Kurven der einzelnen Segmente
passen sich sehr genau an den Verlauf der Punkte an, was zu einem niedrigen
WMSE-Wert fiihrt. Jedes Segment wird durch ein Polynom 2. Ordnung be-
schrieben, die Segmente bestehen jedoch zum Teil aus lediglich drei Punkten.
Diese Variante ist ebenfalls auszuschlieen.
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Im Gegensatz zu einer Unterteilung in drei Segmente gehen bei der Ver-
wendung von nur einem Segment wichtige Details verloren. Hierzu gehoren
neben den vier Kritierien auch noch die stark ansteigende Verschlechterung
von 100ms auf 150ms. Eine negative Steigung des Polynoms bedeutet einen
Riickgang der Verschlechterung bei steigenden Latenzen. Diese Variante ist
somit definitiv auszuschlieen.

Die polynomiale Regression mit einer Unterteilung in zwei Segmente liefert
entsprechend der vier beschriebenen Kriterien das beste Ergebnis. Alle vier
Kriterien sind hierbei erfiillt. Der Kurvenverlauf wird im ersten Segment durch
ein Polynom 2. Ordnung und im zweiten Segment durch ein Polynom 1. Ord-
nung (lineare Funktion) beschrieben. Ein Polynom 2. Ordnung im zweiten
Segment wiirde den WMSE-Wert um lediglich 2.4% verbessern. Ein linearer
Verlauf stellt jedoch unter Beriicksichtigung der Bewegen-Warten Strategie
sowie des ebenfalls sehr guten WMSE-Wertes das plausibelste Ergebnis dar.

Fiir einen realen Einsatz von Teleoperationssystemen liegt somit eine kritische
Ende-zu-Ende Latenz ab der eine Verschlechterung entsprechend der quadra-
tischen Funktion 7(L) = —0.001L% + 1.3L — 100.21 zu erwarten ist bereits
unter 150ms. Ab einer Latenz von 350ms ist somit nur mit einer linearen Ver-
schlechterung entsprechend der linearen Funktion 7(L) = +0.421L — 7.40 zu
rechnen (entsprechend Gleichung 7.11).

Abgrenzung zu den Ergebnissen von Pongrac [Pongrac(2008)] Zwi-
schen den Ergebnissen der vorliegenden Dissertation sowie der Studie von
Pongrac [Pongrac(2008)] besteht eine deutliche Diskrepanz (siehe Abbildung
7.17).

Die von Pongrac [Pongrac(2008)] ermittelte Regressionskurve besteht aus ei-
nem einheitlichen, polynominalen Verlauf fiir Latenzen iiber 75ms. Die in
dieser Arbeit ermittelten Teleoperationszeiten und diskutierten Effekte lassen
sich hiermit nicht abbilden. Zum einen zeigt die Regressionskurve von Pon-
grac einen flacheren Verlauf fiir Latenzen zwischen 100ms und 200ms als
die im Rahmen dieser Arbeit ermittelte Regressionskurve. Zum anderen wird
der Effekt eines Steuerungswechsels des Teleoperators bei 350ms nicht abge-
bildet (siche Abschnitt 7.2.4 und Kapitel 2). Der quadratische Kurvenverlauf
suggeriert zudem einen Riickgang der Leistungsverschlechterung bei weiter
steigenden Latenzen.
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Abbildung 7.17: Vergleich der Regressionsergebnisse von Pongrac [Pongrac(2008)] (adaptiert auf
prozentuelle Verschlechterung) und der im Rahmen dieser Arbeit ermittelten
Regressionskurve, eigene Darstellung

Die Schwierigkeit der zu absolvierenden Aufgabe, erhebliche technische Fort-
schritte bei VR-Komponenten und Sensorik und die damit verbundene Immer-
sionssteigerung sind leider nur schwer messbare Kriterien, die mit Sicherheit
einen Einfluss auf die Unterschiede in den gemessenen Ergebnissen haben. Da
Pongrac die tatséchlich wirkenden Systemlatenzen jedoch nicht vollumfinglich
beschrieben hat, ist es moglich, dass die Latenzen hoher waren als angegeben.
In der Tat ist ein Riickgang der Verschlechterung fiir Latenzen zwischen 300ms
und 500ms in den von Pongrac ermittelten Daten zu erkennen, also ca. 150ms
spéter als in dem in dieser Arbeit vorgestellten Kurvenverlauf.

Weiterhin wurde fiir die in dieser Arbeit vorgestellten Studie keine Untertei-
lung der Proband*innen durchgefiihrt. In der Studie von Pongrac wurde eine
Aufspaltung in drei Gruppen gemacht, wobei jede Gruppe mit unterschiedli-
chen Latenzen testete. In Anbetracht der ermittelten hohen Varianz zwischen
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den schnellsten und langsamsten Proband*innen fiihrt diese Aufteilung mit
hoher Wahrscheinlichkeit zu einer Verschiebung einzelner Messpunkte.

Nach bestem Wissen ist die durchgefiihrte Studie fiir die Anwendung von Kom-
missionieraufgaben an Pick-and-Place Robotern einzigartig und stellt zugleich
die groBte Studie mit 42 Proband*innen und 1258 durchgefiihrten Teleope-
rationen zur Untersuchung des Einflusses von Latenz dar. Die Kombination
aus leichter und schwieriger Aufgabe ohne Unterbrechung simuliert eine rea-
le Aufgabenstellung und fiihrt zu einer mehrmaligen Kombination aus freier
Bewegung und Kontaktaufgabe.

Resultierend stellt die ermittelte zweistufige Funktion sowie der diskutierte
Einfluss einer Visualisierung in VR einen neuen Stand der Technik dar und
beantwortet Fragestellung 5: Wie ist der Einfluss von Latenz zwischen Tele-
operator und CPS?.

7.3 Lernen durch Teleoperation

Der folgende Abschnitt verbindet alle vorgestellten Module nach dem Kon-
zept fiir kontinuierliches Lernen aus Teleoperation, das in Kapitel 4 vorgestellt
wurde. Der Versuchsaufbau und die Versuchsdurchfiihrung sind als Funkti-
onsdemonstration des erarbeiteten Frameworks fiir die Anwendung mit einem
Kommissionierroboter zu verstehen.

Grundsitzlich sind mehrere Versuchsaufbauten zur Demonstration der Lern-
fahigkeit denkbar. Wie bereits in Kapitel 4.2 und 4.6 beschrieben, ist hierfiir
nahezu jede automatisierte Funktion geeignet, solange diese vollstindig oder
in Teilen dem Bereich des Maschinellen Lernens zuzuordnen ist. Nachfolgend
soll jedoch ausschliellich auf die Lernfdhigkeit der verwendeten Objekterken-
nung (vgl. Kapitel 6.1) eingegangen werden.

Die Wahl der Objekterkennung fiir eine Funktionsdemonstration hat drei
Hauptgriinde: Zunichst eine einfache Interpretierbarkeit der Ergebnisse sowie
die grofle Relevanz des schnellen Einlernens von neuen Artikeln fiir Kom-
missionierroboter. Dariiber hinaus ist die Generierung von Lerndaten fiir die
verwendete Objekterkennung (Abschnitt 6.2) nicht trivial, da diese nicht in-
stanzbasiert, sondern szenenbasiert arbeitet. Es miissten also alle Objekte in
einer Szene annotiert werden, um verwendbare Lerndaten zu generieren.

143



7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung

7.3.1 Versuchsaufbau

Die Lernfdhigkeit der Objekterkennung sowie der Einfluss der Hilfestellung
durch Teleoperation soll anhand der automatisierten Kommissionierung von
fiinf handelsiiblichen, rechteckigen und unterschiedlich texturierten Objekten
stattfinden. Die Objekte sind in Abbildung 7.18 dargestellt. Der entwickelte
Demonstrator (vgl. Kapitel 5.1) verfiigt tiber zwei Kleinladungstriger (KLT),
von denen stets eine als Quelle und die andere als Ziel genutzt wird. Ein
Kommissionierauftrag besteht somit aus fiinf Pick-and-Place Aufgaben.

Abbildung 7.18: Eingelernte Referenzbilder der zu greifenden Objekte, eigene Darstellung

Die Objekterkennung sowie die Greifpunkterkennung haben zu Beginn des
Versuchs die fiinf Objekte noch nie zuvor gesehen. Beide Module werden je-
doch mit vortrainierten Gewichten eingesetzt: Die Objekterkennung mit OS2D
ist auf Basis des GroZi-3.2K Datensatzes [George und Floerkemeier(2014)]
mit den Labeldaten von Osokin [Osokin et al.(2020)Osokin, Sumin, und Lo-
makin] auf 8921 Objekteninstanzen in 1063 Klassen trainiert worden. Die
Greifpunkterkennung wurde entsprechend des im Paper vorgestellten Daten-
satzes [Hopfgarten et al.(2020)Hopfgarten, Auberle, und Hein] vortrainiert und
wird mit DeepLab V3+ [Chen et al.(2018)Chen, Zhu, Papandreou, Schroff, und
Adam] als Backbone eingesetzt.

Zunichst soll das Robotiksystem 30 Kommissionierauftrage (150 Pick-and-
Place Aufgaben) automatisiert durchfiihren. AnschlieBend findet ein Training
der Objekterkennung auf Basis des generierten Datensatzes statt. Nachfolgend
sollen 150 weitere Kommissionierauftrige (750 Pick-and-Place Aufgaben) zur
Evaluation durchgefiihrt werden.
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7.3 Lernen durch Teleoperation

Eine konkrete Verkniipfung der Module Automatisierte Funktion, Anomalieer-
kennung, Lerndatengenerierung und Lernen des erarbeiteten Frameworks (4)
fiir einen Kommissionierroboter ist in Abbildung 7.19 dargestellt.

Ausgangspunkt ist stets ein neuer Kommissionierauftrag, der in Form einer
json-Datei lediglich die Artikelnamen beinhaltet. Davon ausgehend iiberpriift
die Objekterkennung, als Teil der Automatisierten Funktion, ob der zu kom-
missionierende Artikel bereits bekannt ist. Falls nein, wird unmittelbar ein
Teleoperator um Hilfe gebeten, das neue Objekt entweder durch Einzeich-
nen einer einzelnen Boundingbox (Teleoperationsstufe 1/2) einzulernen oder
mit Hilfe der entwickelten, direkten Steuerung (Teleoperationsstufe 3/4) eine
Kommissionierung des Artikels durchzufiihren.

Anschlielend versucht die Objekterkennung den Artikel automatisiert zu lo-
kalisieren. Im Fehlerfall wird erneut ein Teleoperator um Hilfe gebeten. Die
Greifpunkterkennung geht analog zur Objekterkennung vor. Der Prozess wird
fortlaufend von der Anomalieerkennung iiberwacht, ob berechnete Aufnahme-
bzw. Ablagepositionen plausibel erscheinen und ob ein geplanter Griff erfolg-
reich durchgefiihrt wurde.

Ist eine Hilfestellung durch die Teleoperationsstufe 1/2 nicht zielfiihrend, ist
eine hohere Teleoperationsstufe (direkte Steuerung mit Stufe 3/4) notwendig.
Des Weiteren priift die Anomalieerkennung am Ende jedes Kommissionierauf-
trags, ob alle Artikel aus der Quelle entnommen wurden. Sollte dies nicht der
Fall sein, wird direkt eine Teleoperation der Stufe 3/4 angefordert.

Die Lerndatengenerierung speichert annotierte Bilddaten direkt aus dem Ein-
lernvorgang oder aus der Hilfestellung eines Teleoperators mit Teleoperati-
onsstufe 1/2. Dariiber hinaus werden durch DORI (siehe Kapitel 6.5) fiir die
Teleoperationsstufen 3/4 sowie fiir automatisierte Kommissionierungen an-
notierte Bilddaten generiert. Der dabei entstehende Datensatz wird fiir ein
spateres Training der Automatisierten Funktion gespeichert.

Eine Umrechnung der Bildkoordinaten zwischen Automationskamera und Te-
leoperationskamera des Demonstrators findet auf Basis der durchgefiihrten
extrinsischen Kalibrierung und den ermittelten, intrinsischen Parametern der
beiden Kameras statt.

Alle prozessrelevanten Daten werden bereits wihrend der Kommissionierung
innerhalb einer Datenbank abgespeichert.
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7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung
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Abbildung 7.19: Anwendung des in Kapitel 4 vorgestellten Konzepts fiir kontinuierliches Lernen

durch Teleoperation mit einem Kommissionierroboter, eigene Darstellung
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7.3 Lernen durch Teleoperation

7.3.2 Versuchsdurchfiihrung und Versuchsauswertung

Entsprechend des vorgestellten Versuchsaufbaus (Abschnitt 7.3.1) wurden zu-
nichst 30 Kommissionierauftriage mit 150 Pick-and-Place Aufgaben durchge-
fiihrt. Eine Auswertung erfolgt auf Basis der automatisierten Erfolgsquote,
also der Anzahl an bereits vollstindig automatisierten Artikeln im Vergleich
zur Gesamtzahl, der Fehlerquote der Objekterkennung, der Fehlerquote der
Greifpunktbestimmung sowie der Teleoperationsquote fiir die Stufen 1/2 und
die Stufen 3/4. Der Einlernvorgang (inklusive Kommissionierung) wird als
Teleoperation der Stufe 1/2 gezdhlt, die eingelernten Bilder sind in Abbil-
dung 7.21 dargestellt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 7.8 sowie graphisch in
Abbildung 7.20 dargestellt.

Metrik absolut prozentual
Erfolgreiche Pick-and-Place Aufgaben 150 100.0%
Automatisiert durchgefiihrt 109 72.7%
Fehlerquote Objekterkennung 29 19.3%
Fehlerquote Greifpunktbestimmung 4 2.7%
Teleoperationsquote Stufe 1/2 38 25.3%
Teleoperationsquote Stufe 3/4 3 2.0%

Tabelle 7.8: Auswertung der ersten 150 Pick-and-Place Aufgaben vor einem Training der Objekt-
erkennung

Hervorzuheben ist, dass alle Pick-and-Place Aufgaben durch die Anwendung
des erarbeiteten Frameworks erfolgreich durchgefiihrt werden konnten. Hierzu
gehoren die ersten 5 teleoperierten Kommissionierungen, die das Einlernen
eines neues Objektes beschreiben. Hinzu kommen weitere 36 teleoperierte
Kommissionierungen, von denen 33 mit der Teleoperationsstufe 1/2 und 3
mit der Teleoperationsstufe 3/4 durchgefiihrt wurden. Hauptursache fiir das
notwendige Einschreiten eines Teleoperators ist die Objekterkennung mit einer
Fehlerquote von 19.3%, zu der die Fehlerquote der Greifpunktbestimmung mit
2.7% hinzu kommt.

147



7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung

Insgesamt konnten lediglich 72.7% (109) aller Pick-and-Place Aufgaben auto-
matisiert durchgefiihrt werden. In Kombination mit dem vorgestelltem Frame-
work konnten jedoch 100% der Kommissionierungen ohne ein Eingreifen vor
Ort durchgefiihrt werden.

s Einlernen

mm—— Automatisierter Griff

mmmm— Hilfestellung Objekterkennung
mm Hilfestellung Greifpunkterkennung
s Teleoperation 4: Direkte Steuerung
| enen

mmm— |nitiale Gewichte

0 25 50 75 100 125 150

Abbildung 7.20: Ergebnis der ersten 150 Pick-and-Place Aufgaben mit fiinf unbekannten Objekten,
eigene Darstellung

Die Ursache fiir die hohe Fehlerquote der Objekterkennung von 19.3% (29)
lasst sich mit Hilfe von Abbildung 7.21 erkléren, die alle Hilfestellungen bei der
Objekterkennung visualisiert. Die zu erkennenden Objekte dhneln sich in Form
und Textur: Zwei Wiirfel, einer mit blauer und einer mit gelber Grundfarbe, ein
Rechteck in Gelb sowie zwei in Blau-Weil3. Die Merkmalsextrahierung der Ob-
jekterkennung funktioniert reibungslos, es kommt zu keiner Fehlererkennung.
Das gesuchte Objekt wird mit einem manuell gewdhlten Schwellwert der Er-
kennungsbewertung (Abschnitt 6.1) von 0.9 entweder korrekt zugeordnet oder
nicht gefunden.

In Abbildung 7.21 fillt insbesondere die mangelnde Fihigkeit der Objekter-
kennung auf, eine Rotation des zu erkennenden Objekts mit dem vorliegenden
Referenzbild abzugleichen. Dieser Effekt verstirkt sich fiir das kleinste der fiinf
Objekte mit insgesamt 11 aufgenommenen Referenzbildern mit unterschied-
lichen Orientierungen. Alle aufgenommenen Referenzbilder werden mit Hilfe
der entwickelten Erweiterung (vgl. Abschnitt 6.1) dem zu erkennenden Objekt
zugewiesen und wihrend der automatisierten Objekterkennung beriicksichtigt.
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7.3 Lernen durch Teleoperation

Abbildung 7.21: Durch Teleoperation hinzugefiigte Referenzbilder wihrend der ersten 150 Kom-
missionierungen auf Grund von Erkennungsfehlern der Objekterkennung, eigene
Darstellung

Auf Basis der eingezeichneten Objektpositionen mit der Teleoperationsstufe
1/2 sowie der direkten Steuerung mit Teleoperationsstufe 3/4 und der automa-
tisierten Lerndatengenerierung DORI (vgl. 6.5) wurde ein visueller Lerndaten-
satz mit insgesamt 300 annotierten Bildern erstellt. Ein Beispiel der annotierten
Daten der beiden Kameras ist in Abbildung 7.22 dargestellt.

Die Objekterkennung wurde mit dem wéhrend des Betriebs erstellten Daten-
satzes trainiert') und ein weiterer Versuch mit 150 Kommissionierauftrigen
bzw. 750 Pick-and-Place Aufgaben zu Evaluationszwecken durchgefiihrt. Bis
auf die zu Beginn der ersten Versuchsreihe eingelernten Referenzbilder der Ob-
jekterkennung wurden alle durch Teleoperation hinzugefiigten Referenzbilder
entfernt.

Das Ergebnis ist in Tabelle 7.9 sowie graphisch in Abbildung 7.23 dargestellt.

Erneut konnten alle 30 Kommissionierauftrige und damit 750 Pick-and-Place
Aufgaben zu 100% durch Anwendung des Frameworks aus Kapitel 4.6 erfolg-
reich durchgefiihrt werden.

! Die Trainingsparameter befinden sich im Anhang 9.1
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7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung

(b) Teleoperationskamera

Abbildung 7.22: Visualisierung der generierten Lerndaten nach einer erfolgreich ausgefiihrten
Kommissionierung. Diese wurde entweder vollstindig automatisiert oder mit
Hilfe eines Teleoperators durchgefiihrt. Fiir das Training wurden 150 Bildpaare
pro Kamera aufgenommen und automatisiert annotiert.

Metrik absolut prozentual vorher [%] Veridnderung
Erfolgreiche Pick-and-Place Aufgaben 750 100.0% 100.0% +0.0%
Automatisiert durchgefiihrt 731 97.5% 72.7% +24.8%
Fehlerquote Objekterkennung 2 0.3% 19.3% -19.1%
Fehlerquote Greifpunktbestimmung 15 2.0% 2.7% —-0.7%
Teleoperationsquote Stufe 1/2 17 2.3% 25.3% -23.1%
Teleoperationsquote Stufe 3/4 2 0.3% 2.0% -1.7%

Tabelle 7.9: Auswertung der 750 Pick-and-Place Aufgaben nach einem Training der Objekterken-
nung und Vergleich zur vorherigen Leistungsfihigkeit
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Abbildung 7.23: Leistungsanalyse von allen durchgefiihrten Pick-and-Place Aufgaben vor und
nach dem Training. Nach dem Training sind lediglich zwei Eingriffe des Tele-
operators auf Grund der Objekterkennung notwendig (rote Pfeile), eigene Dar-
stellung
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7 Versuchsdurchfiihrung, Funktionsdemonstration und Bewertung

Im Gegensatz zur Leistungsfihigkeit vor einem Training der Objekterkennung
konnte die Anzahl an automatisiert durchgefiihrten Kommissionierungen von
72.7% auf 97.5% signifikant erhoht werden. Erwartungsgemal ist die Fehler-
quote der Greifpunktbestimmung mit einer Verdnderung von lediglich 0.7%
anndhernd konstant geblieben, da dieses Modul nicht Teil des lernenden Ver-
suchsaufbaus ist. Ausschlaggebend fiir die deutliche Reduzierung der bend-
tigten Teleoperationen von 25.3% auf 2.3% fiir Teleoperationen der Stufe 1/2
sowie von 2.0% auf 0.3% fiir die Stufen 3/4 ist die trainierte Objekterkennung.
Mit lediglich 2 Fehlerkennungen von 750 Pick-and-Place Aufgaben wird die
Fehlerquote von 19.3% auf 0.3% reduziert.

(a) (b) ()

Abbildung 7.24: Benotigte Hilfestellung nach Trainings der Objekterkennung. Das zu erkennende
Objekt hat sich wihrend des Greifprozesses gewendet. (a): Referenzbild, (b):
Hilfestellung 1, (c): Hilfestellung 2, eigene Darstellung

Bei Betrachtung der 2 benétigten Hilfestellungen der Objekterkennung (Abbil-
dung 7.24) féllt auf, dass es sich nicht um eine Fehlerkennung, sondern um eine
bisher nicht sichtbare (und nicht eingelernte) Oberflache des zu erkennenden
Objekts handelte. Das zu erkennende Objekt hat sich wihrend des Greifpro-
zesses gewendet. Die neuen Ansichten wurden entsprechend der vorgestellten
Erweiterung (Abschnitt 6.1) dem Objekt zugeordnet und eine automatisierte
Kommissionierung konnte ohne weitere Zwischenfille fortgesetzt werden.
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7.3 Lernen durch Teleoperation

Die erhaltenen Ergebnisse zeigen, dass eine Hilfestellung durch Teleoperation
zu einer unmittelbaren Leistungssteigerung des CPS fiihren. Alle Pick-and-
Place Aufgaben konnten bereits vor einem Training der Objekterkennung unter
Anwendung des entwickelten Frameworks erfolgreich durchgefiihrt werden.
Dariiber hinaus wurde eine mittelbare Leistungssteigerung des CPS mit 97.5%
Erfolgsquote fiir eine automatisierte Kommissionierung durch Anwendung der
generierten Lerndatengenerierung erreicht.

Abschlieend kann Fragestellung 6: Kann durch das entwickelte Frame-
work die Leistungsfihigkeit eines CPS mittelbar und unmittelbar verbessert
werden? mit Ja beantwortet werden.
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8 Zusammenfassung und Fazit

Anhand der Beantwortung von sechs forschungsleitenden Fragestellungen
konnte gezeigt werden, wie ein Zusammenspiel von Mensch und Maschine
durch Teleoperation die Leistungsfdhigkeit von modernen cyber-physischen
Systemen (CPS) steigert. Das entwickelte Konzept fiir kontinuierliches Ler-
nen von CPS durch Teleoperation wurde zunichst allgemein formuliert. An-
schlieBend wurde die Hilfestellung des Menschen durch Teleoperation in vier
Teleoperationsstufen kategorisiert. Mit einer Proband*innenstudie wurden re-
levante Randbedingungen der Teleoperation identifiziert und die Funktionalitét
des entwickelten Konzepts anhand eines Kommissionierroboters demonstriert.

Die Ergebnisse der Proband*innenstudie zeigen, dass eine Teleoperation von
CPS auch fiir unerfahrene Bediener*innen intuitiv umzusetzen ist. Erfahrung
mit 3D-Anwendungen, VR-Anwendungen und Automatisierungstechnik bzw.
Robotik begiinstigen die Teleoperationsdauer. Der Einfluss von Latenz auf die
Teleoperationsdauer wurde ausfiihrlich untersucht und mit einer dreistufigen
Funktion beschrieben. Der beobachtete Leistungsabfall durch eine Visualisie-
rung in VR zeigt zum einen die Wichtigkeit einer realitdtsnahen Abbildung und
zum anderen das Verbesserungspotential von VR-Hardware und 3D-Sensorik.

Die vorgestellten Module zur Untersuchung der Lernfahigkeit stellen das Bei-
spiel einer Umsetzung des entwickelten Konzepts dar. Es konnte gezeigt wer-
den, dass durch Anwendung des Konzepts ein Kommissionierroboter unmit-
telbar mit einer bisher unbekannten Aufgabenstellung zurechtkommt. Neue
Objekte konnen eingelernt und drohende Ausfille verhindert werden. Das
System lernte aus den generierten Daten und die automatisierte Erfolgsquote
konnte signifikant gesteigert werden.

155



8 Zusammenfassung und Fazit

Die entwickelten Module konnen, je nach Anwendungsfeld und eingesetz-
ten CPS, adaptiert und ausgetauscht werden. Sowohl die durchgefiihrte Pro-
band*innenstudie als auch der Versuch zur Lernfahigkeit von CPS durch Tele-
operation erheben nicht den Anspruch, ein reprisentatives Ergebnis darzustel-
len. Die Versuchsreihen sollen wichtige Randbedingungen der Teleoperation
aufzeigen und die Funktionalitét des erarbeiteten Konzepts untermauern.

Sobald Algorithmen und zugehorige Hardware in der Lage sind, das Abstrakti-
onsvermogen, die schnelle Lernfihigkeit und das immense Modellwissen des
Menschen abzubilden, wird eine Anwendung des vorgestellten Frameworks
redundant. Doch bis zu diesem Zeitpunkt, kann das vorgestellte Konzept durch
intuitives Einbeziehen menschlicher Fihigkeiten und automatisierter Lernda-
tengenerierung zur kontinuierlichen Verbesserung von CPS verwendet werden.
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9 Anhang

9.1 Trainingsparameter

eval:
batch_size: 1
cache_images: false
class_image_augmentation:
dataset_names:
- ifl-all
dataset_scales:
- 1745.0
iter: 5000
mAP_iou_thresholds:
- 0.5
nms_across_classes: false
nms_iou_threshold: 0.3
nms_score_threshold: -.inf
scales_of_image_pyramid:
- 0.5, 0.625, 0.8, 1, 1.2, 1.4, 1.6
train_subset_for_eval_size: 0
init:
model: models/os2d_v2-init.pth
transform: models/weakalign_resnetl1®1_affine_tps.pth.tar
is_cuda: true
model:
backbone_arch: ResNet50
class_image_size: 120
merge_branch_parameters: true
normalization_mean:
- 0.485, 0.456, 0.406
normalization_std:
- 0.229, 0.224, 0.225
use_group_norm: false
use_inverse_geom_model: true
use_simplified_affine_model: false
output:
best_model:

157



9 Anhang

dataset:
do_get_best_model: true
metric: mAP@0.50
mode: max

path: output/ifl

print_iter: 1

save_iter: 10000

save_log_to_file: false

random_seed: 0
train:

augment :
jitter_aspect_ratio: 0.9
min_box_coverage: 0.7
mine_extra_class_images: false
random_color_distortion: false
random_crop_class_images: false
random_flip_batches: true
scale_jitter: 0.7
train_patch_height: 300
train_patch_width: 300

batch_size: 6

cache_images: false

class_batch_size: 30

dataset_name: ifl-all

dataset_scale: 1745.0

do_training: true

mining:
do_mining: false

model:
freeze_bn: true
freeze_bn_transform: true
freeze_transform: false
num_frozen_extractor_blocks: ®
train_features: true
train_transform_on_negs: false

objective:
class_neg_weight: 1.0
class_objective: RLL
loc_weight: 0.0
neg_margin: 0.5
neg_to_pos_ratio: 3
negative_iou_threshold: 0.1
pos_margin: 0.6
positive_iou_threshold: 0.5
remap_classification_targets: true
remap_classification_targets_iou_neg: 0.4
remap_classification_targets_iou_pos: 0.8

158



9.1 Trainingsparameter

rll_neg_weight_ratio: 0.001
optim:
anneal_lr:
cooldown: 10000
gamma: 0.1
initial_patience: 0
milestones:
- 100000, 150000
min_value: 1.0e-05
patience: 1000
quantity_epsilon: 0.01
quantity_mode: max
quantity_smoothness: 2000
quantity_to_monitor: mAP@®.50_ifl
reduce_factor: 0.5
reload_best_model_after_anneal_lr: true
type: MultiStepLR
1r: 0.0001
max_grad_norm: 100.0
max_iter: 200000
optim_method: sgd
sgd_momentum: 0.9
weight_decay: 0.0001
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Studentische Arbeiten

9.2 Datenkompression
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Abbildung 9.1: Struktur der hardwarebasierten Videokomprimierung auf einer Nvidia-GPU [NVI-
DIA(2013)]
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10 Studentische Arbeiten

Wihrend meiner Zeit am IFL und insbesondere im Rahmen des Forschungs-
projekts QBIIK [BMWi(2020a)] wurde meine Forschung durch etliche Se-
minararbeiten, Bachelor- und Masterarbeiten prigend unterstiitzt. Ich mochte
mich an dieser Stelle ganz herzlich bei allen Studierenden bedanken, die meine
Begeisterung im Bereich Teleoperation und Robotik in der Logistik geteilt und
durch ihre Abschlussarbeiten in den unterschiedlichsten Bereichen zu dem Ge-
samtbild dieser Dissertation beigetragen haben. Herzlichen Dank! Die Arbeit
mit euch hat mir stets viel Spall gemacht.

Selina Brendle, Entwicklung einer virtuellen, dreidimensionalen Interaktions-
oberfliache fiir Intralogistiksysteme, Bachelorarbeit, 2016 [Brendle(2016)]

Johannes Klein, Konzipierung und Entwicklung eines VR-Fernleitstandes, Ba-
chelorarbeit, 2017 [Klein(2017)]

Johannes Kirschnick, Entwicklung einer Gimbalsteuerung fiir eine kameraba-
sierte Personenverfolgung, Bachelorarbeit, 2017 [Kirschnick(2017)]

Clemens Schroder, Bahnplanung eines 6-R-Knickarmroboters in der virtuellen
Realitdt mittels analytischer Losung der inversen Kinematik, Masterarbeit,
2018 [Schroder(2018)]

Constantin Enke, Bereitstellung von visuellen Informationen in einer VR-
Umgebung zur Fernsteuerung eines Knickarmroboters, Bachelorarbeit, 2018
[Enke(2018)]

Lukas Higele, Reinforcement Learning basierte Verfahren zur Reprisentation
der Inversen Kinematik eines Knickarmroboters, Masterarbeit, 2018 [Hige-
1e(2018)]

Benedikt Mayer, Immersive Visualization of the Environment using Virtual
Reality and a Gimbal, Masterarbeit, 2019 [Mayer(2019)]
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10 Studentische Arbeiten

Mengxing Hu, Closing the Gap of Human and Robot Grasping with the help
of VR-Gloves, Masterarbeit, 2019 [Mengxing(2019)]

Ziquing Zhao, Imitation and Reinforcement Learning for trajectory planning
of 7-DoF Robotic Arm, Masterarbeit, 2019 [Zhao(2019)]

Yi Wen, Anomaly detection of robotic grasping process, Masterarbeit, 2019
[Wen(2019)]

Philipp Altoe, Inverse Kinematik fiir Gelenkarmroboter mit 7 Freiheitsgraden
unter Beriicksichtigung verschiedener Kriterien zur Auflésung der Redundanz,
Masterarbeit, 2019 [Altoé(2019)]

Bernhard Knievel, Generation of visual learning data from the autonomous
operation and teleoperation of a logistics robot, Masterarbeit, 2020 [Knie-
vel(2020)]

Constantin Enke, Adaptives Ausfiihren logistischer Aufgaben durch einen Ro-
boter auf Basis vorgemachter Trajektorien, Masterarbeit, 2021 [Enke(2021)]
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