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rotz der Fortschritte der Digitalisierung in der In-

dustrie finden bei der Bestandserfassung immer
noch manuelle Trigger Einsatz, da bestehende Losungen
zur Automatisierung des Prozesses mit hohen Kosten
und Integrationsaufwand verbunden sind. In diesem
Beitrag wird ein Ansatz fiir die Losung dieses Problems
dargestellt, welcher kostengiinstige, autonome Sensor-
module fiir die Fiillstandsmessung zur Grundlage hat.
Die Messung erfolgt hierbei nicht in festgelegten Inter-
vallen, sondern wird auf Basis der Entnahmeintervalle
der zu messenden Ladungstriger sowie der aktuellen
Auftragslage von einem Reinforcement Learning Ansatz
dynamisch und intelligent getriggert. Die ersten Hard-
ware-Prototypen fiir die Messung der Entnahmeinter-
valle sowie fiir die Sensormodule werden ebenfalls im
Beitrag vorgestellt.

[Schliisselwérter: e-Kanban, Bestandserfassung, Reinforcement
Learning, Volumenmessung]

espite the progress of digitalization in industry,

manual triggers are still used for inventory meas-
urement, as existing solutions for automating the process
are associated with high costs and integration efforts.
This paper presents an approach for solving this prob-
lem, which is based on cost-effective, autonomous sensor
modules for fill level measurement. The measurement is
not performed at fixed intervals, but is triggered dynam-
ically and intelligently by a reinforcement learning ap-
proach based on the intervals in which contents are tak-
en from the relevant load carriers and the current order
situation. The first hardware prototypes for measuring
the access to load carriers for content removal and for
the sensor modules are also presented in the article.

[Keywords: e-Kanban, inventory control, reinforcement learn-
ing, volume measurement]
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1 EINLEITUNG UND KONZEPTBESCHREIBUNG

Die Kanban-Steuerung ist ein weit verbreiteter Pull-
Ansatz, um geringe Bestinde in der Produktion zu reali-
sieren. Im Rahmen der Digitalisierung 16st die elektroni-
sche Kanban-Steuerung (e-Kanban) das traditionelle Kan-
ban-System ab. Ein hoher Automatisierungsgrad des
eingesetzten e-Kanban-Systems minimiert menschliche
Fehler und Personalkosten. Hierzu gehort auch die Auto-
matisierung der Meldung, wenn der Bestand eines Bau-
teils einen Schwellenwert unterschreitet, welcher dann
Nachfiillauftrage auslost. Daher ist eine automatisierte
Bestandsmessung bzw. -Uberwachung notwendiger Be-
standteil eines vollautomatischen e-Kanban-Systems. Eine
solche automatisierte Bestandsiiberwachung fiir den Inhalt
von Ladungstrigern in einer Produktionsanlage ist aller-
dings fiir viele KMU (kleine und mittlere Unternehmen)
aufgrund hoher Kosten, eingeschriankter Funktionalitdt
und hohem Integrationsaufwand noch nicht realisierbar.

Diese Probleme konnen durch die Realisierung von
autonomen, kostengiinstigen Sensormodulen zur Bestand-
siiberwachung geldst werden, welche durch Batteriebe-
trieb einen ,,Plug and Play“-Einsatz ermdglichen und so-
mit eine hohe Mobilitdt und einfache Integration der
Sensoren realisieren. Derzeit auf dem Markt verfiigbare
Losungen erfiillen diese Anforderungen nicht. Um trotz
des Batteriebetriebs eine hohe Betriebsdauer zu gewahr-
leisten, bevor die Batterien getauscht werden miissen,
wird der Energieverbrauch der Module optimiert. Hierzu
wird die Fiillstandsmessung nicht in festen Intervallen
ausgefiihrt, sondern nur, wenn auch eine tatséchliche Ver-
dnderung des Fiillstands zu erwarten ist. Diese Prognose
wird von einem KI-basierten Losung, ndmlich einem
Reinforcement Learning Ansatz, ermittelt, welche die ak-
tuelle Auftragslage sowie laufende Betriebsdaten beziig-
lich der Entnahme von Inhalten aus den zu iiberwachen-
den Ladungstrigern analysiert. Hierzu ist eine weitere
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Hardwarekomponente erforderlich, ndmlich ein Sensor,
um die Entnahme aus den Ladungstrigern zu ermitteln.
Aus Griinden der Energieeffizienz empfiehlt sich hier ein
Ansatz mittels PIR-Sensoren.

Dieser Beitrag baut auf unseren vorherigen Beitrag
[KAL21] auf und weitet diesen aus. In diesem Beitrag
wird daher die erste Version eines solchen Sensormoduls
fiir die Fiillstandsmessung vorgestellt, das als Benchmark
fiir zukiinftige Entwicklungen dienen soll. Es werden die
Integrationsmethodik und die Implementierung des Sen-
sormoduls beschrieben sowie eine Analyse hinsichtlich
seiner Genauigkeit und seines Energieverbrauchs durch-
geflihrt. In Erweiterung zu [KAL21] wird in diesem Bei-
trag die Entnahmeerkennung vorgestellt, sowie eine tie-
fergehende Diskussion iiber den Fiillstandsmessungs-
algorithmus sowie weitere Ergebnisse, die in [KAL21]
aufgrund der Seitenbeschrinkung nicht mehr Platz fan-
den.

2 STAND DER FORSCHUNG

Ein Kanban-System ist ein visuelles Signalsystem,
welches sogenannte Kanban-Karten verwendet, um den
Nachschub der in der Produktion verwendeten Kompo-
nenten bei Bedarf auszulésen [RMS19]. Das elektronische
Kanban-System (e-Kanban) ist eine Weiterentwicklung
des klassischen Kanban-Systems, das digitale Technolo-
gien wie Barcodes, QR-Codes und Sensoren nutzt, um die
traditionelle Kanban-Karte zu ersetzen [SSA20]. E-
Kanban bietet mehrere Vorteile wie die Riickverfolgbar-
keit in Echtzeit und die Sichtbarkeit von Materialbewe-
gungen in den Produktions- und Fertigungssystemen. Fal-
sche Eingaben und fehlende oder leere Behilter kdnnen
automatisch erkannt werden und Materialengpdsse kon-
nen durch diese zusétzlichen Informationen minimiert
werden [SUC18].

Fiir die Implementierung von e-Kanban geben Ma-
cKerron et al. einen allgemeinen Leitfaden vor, der aus
acht Schritten besteht [MKK14]. Im Schritt "Dimensio-
nierung von Kanban-Schleifen/Gréflen" betonen die Auto-
ren die Bedeutung der Integration von virtuellen Kanban-
Karten. Um die Riickverfolgbarkeitsproblematik von
Rohstoffen anzugehen, konzipierten Costa et al. eine
RFID-basierte Losung [CDF17]. Durch RFID kann die
Funktionalitidt der Kanban-Karten abgebildet werden, die
die Sichtbarkeit der Rohstoffe verbessern. Hinsichtlich der
Verwendung von Barcodes fiihrten Sapry et al. Interviews
mit Honda-Mitarbeitenden durch [SSA20]. Sie beschrei-
ben den Einsatz eines Barcodesystems im Unternehmen
fiir die Logistik, welches den Planungsprozess unterstiit-
zen und die Bewegungen der fiir die Produktion verwen-
deten Materialien iiberwachen soll. Jedes Mal, wenn eine
Einheit produziert wird, scannt eine Arbeitskraft aus der
Produktion den Barcode, und ein Signal wird an das Lo-
gistikteam gesendet. Raog et al. implementierten die Bar-
code-Technologie, um den manuellen Nachschubprozess
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zu ersetzen [RMS19]. Durch das Scannen der digitalen
Kanban-Karte wird der automatische Prozess der Materi-
albedarfsbestellung ausgelost. Die in der Logistikabtei-
lung tatige Fiihrungskraft priift die Bestellung, bevor der
Auftrag endgiiltig ausgefiihrt wird.

Somit haben digitale Technologien zu Automatisie-
rungen innerhalb der Lieferkette beigetragen, indem
Funktionen wie die automatische Generierung, Erfassung
und Versendung von Informationen von einer Station der
Lieferkette zur anderen realisiert wurden [NMM20]. Trotz
dieser Verbesserungen miissen die Arbeiter*innen den
vom Kanban-System ausgelosten Nachschubauftrag im-
mer noch priifen und annehmen. Ein vollautomatischer
Nachschubauftrag ist mit RFID oder Barcode nicht reali-
sierbar, da die tatsdchlichen Fiillstinde oder eine Anzahl
produzierter Einheiten, insbesondere kleinerer Kompo-
nenten, nur qualitativ durch Arbeitskrifte gemessen bzw.
geschitzt werden und daher fehleranfillig sind. Um
menschliche Fehler zu reduzieren und Arbeitskréfte von
repetitiven Aufgaben wie der Uberpriifung der Korrekt-
heit von Nachschubauftrigen zu entlasten, soll ein kos-
tengiinstiges, selbstlernendes e-Kanban-System entwickelt
werden, das Sensormodule zur genauen Fiillstandserfas-
sung verwendet, die dann automatisch Nachschubauftrige
auslosen konnen. In diesem Beitrag wird die erste Version
eines solchen Sensormoduls vorgestellt, das als Bench-
mark fiir zukiinftige Entwicklungen dienen soll.

Bestehende Arbeiten zur Fiillstandsmessung befassen
sich meist entweder mit der Messung von Fliissigkeits-
fiillstinden [HFBOS, KFF19] oder der Fiillstandsmessung
von spezifischen Anwendungen wie z. B. industriellen
Kugelmiihlen [HJZ09, YJX16]. Neben reinen Fiillstands-
messungen konnen auch Untersuchungen zur Komponen-
tenerkennung und -zdhlung [BTR20, BTR20b] zur Ablei-
tung von Fiillstinden herangezogen werden. Die
Einschriankung solcher Methoden ist, dass die Objekte
sichtbar sein miissen, d.h. nur die erste Schicht der sicht-
baren Objekte kann bei dieser Methode beriicksichtigt
werden. Im Gegensatz dazu erfordert unser Anwendungs-
fall, Fiillstinde fir Ladungstrdger mit mehreren Schichten
gestapelter Komponenten erkennen zu kénnen. Ein allge-
meiner Ansatz zur Fiillstandsmessung von Bauteilen, un-
abhédngig davon, ob sie fest oder fliissig sind, konnte in
der offentlich zugénglichen wissenschaftlichen Literatur
nicht gefunden werden.

3  BESCHREIBUNG DER HARDWAREKOMPONENTEN
3.1 SENSORMODUL ZUR FULLSTANDSMESSUNG

Das Sensormodul setzt sich im Wesentlichen aus ei-
nem optischen Sensor und einer Recheneinheit zusam-
men. Der optische Sensor ist auf den zu {iberwachenden
Ladungstrager zu richten, wihrend die Recheneinheit fiir
die Berechnung des Fiillstands aus den Input-Daten ver-
antwortlich ist.
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Als optischer Sensor wurde vorerst eine Intel Real-
sense D435i Tiefenkamera gewéhlt. Ein Entscheidungs-
kriterium bei der Wahl des Sensors waren kompakte Ma-
e und ein geringes Gewicht, um den Anforderungen des
Plug and Plays zu geniigen, welches dieser Sensor mit
MaBen von 90x25x25 mm und einem Eigengewicht von
ca. 75 Gramm erfiillt. Mit einem empfohlenen Messbe-
reich von 0.3 bis 3 Metern, einer Messgenauigkeit von
2% bei 2 Metern Abstand und einer Auflésung von
1280x720 Pixeln bei einer Framerate von 30 Hertz fiir das
Tiefenbild erfiillt der Sensor auch die messtechnischen
Anforderungen. Zudem verfiigt diese Variante der Kame-
ra auch iiber eine inertiale Messeinheit (IMU), mit der die
Ausrichtung im Raum, also beispielsweise die Richtung
der Gravitation, ermittelt werden kann. Die Kamera wird
tiber einen USB-A Anschluss an den Rechner angeschlos-
sen und ermoglicht so eine besonders einfache Installati-
on. Es sollte hierbei ein USB 3.0-kompatibler Anschluss
verwendet werden. Auch USB 2.0 wird unterstiitzt, aller-
dings konnen hier, bedingt durch die limitierte Dateniiber-
tragungsrate, bestimmte Kombinationen von Aufldsung
und Framerate nicht verwendet werden.

Als Recheneinheit wurde eine NVIDIA Jetson Nano
mit 4 GB RAM Arbeitsspeicher verwendet. Im Gegensatz
zu vergleichbaren Einplatinencomputern wie dem Rasp-
berry Pi 3 besitzt die Jetson Nano eine stirkere Grafikkar-
te (GPU). Diese wurde gewéhlt, da in der nédchsten Iterati-
on des Sensormoduls auch  Algorithmen fiir
Bildverarbeitung und Machine Learning erprobt werden
sollen und diese GPU-lastig arbeiten (siche Abschnitt
7.1). Als Betriebssystem verwendet die Jetson Nano eine
angepasste Ubuntu-Version. Als Vergleichsrechner fiir die
Algorithmen wurde eine Desktop-PC mit einer AMD Ry-
zen 2700X CPU, 32GB RAM und einer NVIDIA 1060
GTX 6GB GPU herangezogen.

Fiir diesen Beitrag wurde das Sensormodul anhand
von Kleinladungstrigern (KLTs) getestet. Hierzu wurde
der Tiefensensor an einem handelsiiblichen Kamerastativ
befestigt, ungefahr zum Boden hin ausgerichtet und an die
Jetson Nano angeschlossen. Die Jetson Nano bezieht ihren
Strom direkt aus der Steckdose, wihrend die Tiefenkame-
ra lber die USB-Verbindung mit Strom versorgt wird.
Spéter soll die Stromversorgung per Akku erfolgen.

3.2 AUFBAU DER ENTNAHMEERKENNUNG

Abbildung 1 zeigt den Aufbau der Entnahmeerken-
nung, welcher sich aus einem Mikrocontroller, dem
ESP32, und einem PIR-Sensor zusammensetzt.

Im Gegensatz zur Jetson Nano hat die ESP32 eine ge-
ringere Rechenleistung und geringeren Stromverbrauch.
Sie ist vergleichbar mt einem Arduino Board
(https://www.arduino.cc/) und ist gut geeignet, um simple
Bauteile anzusteuern. Die Programmierung fiir die ESP32
kann  beispielsweise iber den Arduino IDE
(https://www.arduino.cc/en/software) erfolgen und wird in
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Abbildung 1: Entnahmeerkennung mittels PIR-Sensor und
ESP32, verbunden mit Jetson Nano, um diese bei erkannter
Entnahme hochzufahren

einer C/C++-dhnlichen Sprache geschrieben. Anders als
die Jetson Nano besitzt die ESP32 kein grafisches Be-
triebssystem. Der gespeicherte Code wird bei Stromzu-
fuhr direkt ausgefiihrt. Auch muss die ESP32 nicht ‘her-
untergefahren’ werden — stattdessen kann die Stromzufuhr
einfach getrennt werden.

Ein PIR-Sensor ist ein passiver Infrarot-Sensor und
gut geeignet, um Bewegungen von Menschen und Lebe-
wesen zu erkennen. Durch die passive Messung der Infra-
rot-Strahlung ist der Sensor auch besonders energieeffi-
zient.

Die beiden Komponenten wurden miteinander so
verbunden und programmiert, dass die ESP32 mit Befeh-
len reagieren kann, sobald der PIR-Sensor eine bestimmte
Anzahl von Malen ausgelost wurde. Fiir diesen Beitrag
sollte diese Entnahmeerkennung die Jetson Nano hochfah-
ren, sobald diese Anzahl erreicht wurde. An der Jetson
Nano miissen hierfiir zunéchst die Pins ‘AUTO ON’ und
‘DISABLE’ iiberbriickt werden, damit die Einheit nicht
automatisch hochfahrt, sobald sie an Strom angeschlossen
wird. Zudem sieht die Jetson Nano einen Pin ‘PWR BTN’
mit 5 Volt vor, welcher fiir den Anschluss eines physikali-
schen An-Aus-Knopfs vorgesehen ist. Sobald die Span-
nung an diesem Pin abfillt, fahrt die Jetson Nano hoch.
Dieser Pin wurde mit einem Widerstand an einem 3.3
Volt Pin der ESP32 angeschlossen, an dem per Code die
Spannung zwischen an (HIGH) und aus (LOW) geschaltet
werden kann. Dies kann genutzt werden, um den benotig-
ten Spannungsabfall auf Abruf herbeizufiihren. Somit war
es moglich, die Jetson Nano {iiber die Entnahmeerken-
nungseinheit hochzufahren. Die Jetson Nano fiihrt dann
beispielsweise eine Fiillstandsmessung durch, iibermittelt
die entsprechenden Daten, und fahrt sich anschlieBend
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selbst herunter, bis der nichste Trigger von der Entnah-
meerkennung kommt.

In Zukunft soll die Entnahmeerkennung die Jetson
Nano nicht mehr direkt hochfahren. Stattdessen sollen die
Signale an einen zentralen Rechner mittels LoRa-
Technologie tibermittelt werden, welcher dann auf Grund-
lage eines Reinforcement Learning Modells entscheidet,
wann die Jetson Nano hochzufahren ist.

4 EXPERIMENTELLER AUFBAU

Abbildung 2: Experimenteller Aufbau

Abbildung 2 zeigt den experimentellen Aufbau mit
der Tiefenkamera.

Als Ladungstrager wurden vier Behilter mit unter-
schiedlichen Maflen verwendet, welche sich auch hin-
sichtlich ihrer Farbe unterschieden. Tabelle 1 beschreibt
die ungefdhren Dimensionen der verwendeten Behilter.
Die Randdicke beschreibt dabei die minimale Randdicke,
d.h. die Dicke des Rands an der diinnsten Stelle. Dieser
Wert wird aufgefiihrt, da er fiir den Algorithmus fiir die
Behiltererkennung relevant ist.

Tabelle 1. Dimensionen der verwendeten Behdlter.

Farbe Léange Breite Hohe Dicke des
des Be- [cm] [cm] [cm] Rands
hilters [mm]

Grau 40 30 27 15

Griin 43 36 23 21

Schwarz 36 27 15 7
Blau 25 13 9 1
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Alle vier Behilter wurden fiir die Behiltererkennung
genutzt. Dieser Teil des Algorithmus identifiziert den Be-
hélter im vorliegenden 3D-Bild.

Fiir die eigentliche Fiillstandserkennung wurden die
zwei grofiten Behilter (griin und grau) verwendet. Diese
entsprechen von den Maflen her der in etwa GroBe von
reguldren Kleinladungstragern (KLTs) (vgl. [VDA18],
bezogen auf die Kurzbezeichnung 4280 — KLT mit der
Grundflache 400 x 300 mm und der Hohe 280 mm).

Als Fiillmaterial wurden 28 Metallgussteile verwen-
det, welche in Abbildung 3 zu sehen sind. Die Metall-
gussteile sind zum Teil hohl und lassen sich ineinander
stapeln.

Abbildung 3: Metallgussteile, die als Fiillmaterial fiir die La-
dungstrdger fiir die Fiillstandserkennung verwendet wurden

5 BESCHREIBUNG DES FULLSTANDSMESSUNGS-
ALGORITHMUS

Die Fiillstandsmessung wurde in Python geschrieben,
was den Vorteil hat, dass sie unabhéngig vom Betriebs-
system ausgefiihrt werden kann. Der Algorithmus fiir die
Fiillstandsmessung wird im Folgenden beschrieben:

1. Die Tiefenkamera liefert ein 2D-Tiefenbild, d.h. es
liegt ein 2D-Bild vor, wo jeder Pixel einen Tiefenwert
besitzt. Vor der eigentlichen Aufnahme des Bildes
werden neun Frames iibersprungen, da die Kamera
sich an die Lichtverhéltnisse anpasst und somit die
ersten Frames fiir eine weitere Verarbeitung ungeeig-
net sind. Einige in der Bibliothek des Sensors verfiig-
bare Vorverarbeitungsschritte, wie Glattung und Loch-
fiillung, werden auf das Tiefenbild angewendet.
Abbildung 4 zeigt ein Beispiel fiir ein solches Tiefen-
bild.

Seite 4



350

300

250

200

150

[ww] ybraH

100

Abbildung 4: Beispielhaftes 2D-Tiefenbild eines zum Teil
gefiillten Ladungstrdgers (perspektivische Projektion).

. Als nichstes wird das Tiefenbild in eine Punktwolke,
also eine Sammlung von 3D-Punkten, konvertiert. Al-
le Punkte am Ursprung (0,0,0) werden aus der Punk-
tewolke entfernt, da diese ungiiltige Punkte darstellen
(zudem betrdgt der Mindestabstand zur Kamera
0.3 m). Je nach Entfernung des Ladungstrigers zur
Kamera wird im Vorhinein zudem auch ein maximaler
Abstandswert fiir die Punkte zum (Kamera-) Ursprung
als Parameter festgelegt. Liegt der Ladungstrager bei-
spielsweise ca. 1 m unter der Kamera, konnte 2 m ein
sinnvoller Wert fiir diesen Maximal-Wert sein. Alle
Punkte mit groerem Abstand werden ebenfalls aus
der Punktewolke entfernt.

. Im néchsten Schritt wird die Bodenebene ermittelt.

Dabei wird davon ausgegangen, dass die Kamera be-
reits grob auf den Boden ausgerichtet ist. Die Punkte
werden in 5-cm-Bins entlang der z-Achse aufgeteilt.
Der Bereich mit der groften Anzahl von Punkten wird
ausgewdhlt. Auf diesen Punktesatz wird ein RANSAC
plane fitting-Algorithmus angewendet, um die Boden-
ebene zu finden. AnschlieBend werden alle Punkte in
der Punktwolke so rotiert, dass die neue z-Achse senk-
recht zur gefundenen (Boden-)Ebene ausgerichtet ist.

. Aus der gedrehten Punktwolke wird nun wieder ein
geplattetes 2D-Tiefenbild erstellt. Die x- und y-Werte
der Punkte werden in die Bildkoordinaten iiberfiihrt
und die z-Werte als die Werte an jedem Pixel darge-
stellt. Fir diese Konvertierung wird ein Umrech-
nungsverhéltnis zwischen Entfernung und Pixeln be-
notigt, welcher als Parameter festgelegt wird. Im
vorliegenden Fall zeigte sich ein Verhéltnis von 400
Pixeln pro Meter als sinnvoller Wert. Zudem fallen bei
dieser Konvertierung mehrere z-Werte pro Pixel an.
Daher wird fiir jeden Pixel stets der hochste z-Wert al-
ler diesem Pixel zugeordneten 3D-Punkte verwendet.

Im Gegensatz zum urspriinglichen 2D-Tiefenbild aus
Schritt 1 besteht ein entscheidender Unterschied:
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Wihrend das von der Kamera aufgenommene Tiefen-
bild eine perspektivische Projektion der Szenerie zeigt,
stellt das neu erzeugte, 2-dimensionale Tiefenbild eine
orthografische Projektion dar, welche zur Bodenebene
ausgerichtet ist. Vereinfacht lésst sich die perspektivi-
sche Projektion als ein aufgenommenes Bild einer
punktformigen Linse vorstellen, wihrend bei der or-
thografischen Projektion die Linse sich als Ebene vor-
stellen ldsst und somit sich die Projektion bei Transla-
tion parallel zur Bodenebene nicht dndert. Jeder Punkt
bzw. Pixel in der orthografischen Projektion stellt ge-
nau den Abstand an diesem Punkt zur Bodenebene
dar, weshalb beispielsweise Seitenwidnde von Objek-
ten bei dieser Art der Projektion nicht auftauchen, da
diese ein Effekt der Perspektive sind. Abbildung 5
veranschaulicht diesen Unterschied anhand von Bei-
spielen.

Abbildung 5: Beispiele fiir perspektivische Projektion
(links) und orthogonale Projektion (rechts)

. Im néchsten Schritt soll der Ladungstriger im Bild de-

tektiert werden. Diese Detektion erfolgt anhand des
oberen Randes des Ladungstriagers. Daher ist eben
auch die Randdicke der Ladungstrager fiir den Algo-
rithmus relevant (siche Tabelle 1) und zudem muss
dieser Rand auch im Bild gut sichtbar sein und die In-
halte des Ladungstragers sollten nicht iiber dem Rand
hinausragen. Um den Rand zu isolieren, wird aus dem
erzeugten, 2-dimensionalen Tiefenbild ein binéres
Bild erstellt, bei dem alle Punkte oberhalb und unter-
halb der Containerhohe (iibermittelt als Parameter,
beispielsweise 0.3 m) in einem Schwellenbereich
(ebenfalls festgelegt als Parameter, beispielsweise
5 cm) auf 0 gesetzt werden und alle iibrigen Punkte
auf 1 gesetzt werden. Durch einen Connected-
Component-Labeling-Algorithmus aus der scikit-
image-Bibliothek angewandt auf das Bindrbild werden
zusammenhingende Bereiche im Bild ermittelt. Mit
Hilfe der minAreaRect-Funktion von OpenCV wird
ein minimales, rotiertes Rechteck an die gefundenen
Bereiche gefittet. Passen die Mafle zu den Seitenlén-
gen des Ladungstrigers (Male {ibermittelt als Parame-
ter), so gilt der Ladungstrager als gefunden und wird
entsprechend markiert.
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6. Das Volumen des gefundenen Ladungstriger-Objekts
wird berechnet. Die Hohe des Ladungstragers wird aus
den hochsten Punkten des Ladungstriger-Objekts be-
stimmt. Das Volumen wird dann durch Aufsummieren
aller Pixelwerte im Ladungstrager-Objekt und Um-
rechnung der Flache pro Pixel in Quadratmeter ermit-
telt. Auf diese Weise erhélt man ein aktuelles Volu-
men und ein maximales Volumen. Wurde dem
Algorithmus ein Leervolumen (Volumen des leeren
Ladungstrigers) als Parameter iibergeben, wird dieser
Wert von beiden Werten subtrahiert. Das Dividieren
der Werte ergibt den Fiillstand in Prozent.

Anmerkungen zum Algorithmus:

e In Schritt 3 hitte auch die IMU der Tiefenkamera ge-
nutzt werden konnen, um die Punkte zur Bodenebene
auszurichten. Im Praxistest war die IMU fiir diese
Aufgabe allerdings wesentlich ungenauer als die be-
schriebene Methode.

e Schritt 3 stellt eine Einschrinkung des Algorithmus
dar, da hierdurch vorausgesetzt wird, dass erstens ein
Bodenbereich in der Szene sichtbar sein muss, der
nicht vollgestellt ist, und zweitens sich der Ladungs-
trager mit ihrem eigenen Boden auf dem Boden oder
parallel dazu plaziert werden muss. Um das Problem
zu umgehen, kann stattdessen auch die Kamera im
Voraus senkrecht zum Ladungstrager ausgerichtet
werden. Hier missten Praxistests ermitteln, ob diese
Losung einfach umsetzbar ist oder ob es die Inbetrieb-
nahme des Sensormoduls deutlich erschwert. Eine au-
tomatisierte Erkennung des Ladungstragerrands in 3D
ist auch denkbar, wire aber deutlich ressourcenlasti-
ger.

e Auch beziiglich des Rands des Ladungstragers werden
in Schritt 3 diverse Annahmen gemacht. So darf der
Rand keine anderen Objekte in der Ndhe von aufer-
halb des Ladungstrigers berithren. Zudem schligt die
Detektion fehl, wenn nicht der gesamte Rand erkannt
werden kann. Auch wird vorausgesetzt, dass der ge-
samte Rand sich auf einer Hohe befindet. Einige dieser
Annahmen koénnen abgeschwécht werden, in dem
nach dem Connected-Component-Labeling eine Art
Clustering durchgefiihrt wird, bei der zusammenhéan-
gende Objekte zu neuen Objekten zusammengefasst
werden. So konnte ein Rand, der im Tiefenbild als
zwei Objekte auftaucht, dennoch zu einem einzigen
Rand mit korrekten MaBlen zusammengefasst werden.
Auch denkbar wire eine Linien-Detektion, um statt
beliebiger Objekte Linien-Elemente zu finden, welche
dann wieder zu einem kompletten Rand-Objekt zu-
sammengefasst werden miissten. Diese Schritte wiir-
den allerdings auch die Rechenzeit erhéhen.

e In Schritt 5 wird aktuell die Ladungstriger-Detektion
beendet, sobald ein Bereich / Objekt gefunden wurde,
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dessen Mafle den Ladungstrager-Mallen entsprechen.
In Zukunft sollen alle Bereiche mit passenden Mallen
berticksichtigt werden, sodass auch eine Fiillstandser-
kennung fiir mehrere Ladungstriager gleichzeitig statt-
finden kann. Denkbar ist auch, die Anzahl der zu
iiberwachenden Ladungstrager vorzugeben. Hier muss
dann, falls mehr passende Ladungstriger-Kandidaten
im Bild gefunden werden als zu iiberwachende La-
dungstriger, anhand von FehlermaBlen die besten
Ubereinstimmungen als die zu verwendenden La-
dungstrager festgelegt werden.

6 ERGEBNISSE
6.1 DETEKTION DER LADUNGSTRAGER

Der Algorithmus war in der Lage, alle in Tabelle 1 be-
schriebenen Ladungstridger zu erkennen. Fiir die graue
und griine Box wurde die Kamera in etwa 1 m Hohe tiber
den Boxen positioniert. Bei der schwarzen Box musste die
Kamerahohe fiir eine positive Erkennung aufgrund des
diinneren Boxenrandes auf etwa 0.7 m reduziert werden.
Fiir die kleine blaue Box wurde die Kamerahdhe weiter
auf ca. 45 cm vom Boden reduziert, um die Box mit dem
Algorithmus erkennen zu konnen. Das ist bedingt durch
die Flache, die pro Pixel abgedeckt wird, welche mit der
Hohe steigt, womit die effektive Auflosung mit der Hohe
abnimmt. Fiir reguldre KLTs ist aber eine Hohe von 1m
unbedenklich.

6.2 FULLSTANDSMESSUNG

Abbildung 3) Stiick fiir Stiick in die La-
dungstrager gelegt. Hierfir wurden die griine und die
graue Box verwendet (siche Tabelle 1), welche von den
Dimensionen her in etwa dem von regulidren KLTs ent-
sprechen. Fiir jede Anzahl von Teilen im Ladungstréger
wurden zehn Messungen durchgefiihrt. Die gemessenen
Fiillstdnde sind in Abbildung 6 dargestellt.

Gemessener Flllstand vs Anzahl Teile
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Abbildung 6: Gemessener Fiillstand in Prozent aufgetragen ge-
gen die Anzahl der Metallgussteile im Ladungstriger
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Abbildung 7: Verteilung der Fiillstandsinderungen fiir Ande-
rungen der Gréffe 1, d.h. bei Entnahme oder Hinzugabe eines
einzelnen Metallgussteils

Der Fiillstand steigt wie erwartet mit der Anzahl der
Teile im Ladungstriger an. Die durchschnittliche Stan-
dardabweichung fiir die Fiillstinde betrug 0.5 % fiir die
graue Box (fiir die griine Box 0.3 %). Abbildung 7 zeigt
die durchschnittliche Fiillstandsdifferenz beim Hinzufii-
gen bzw. Entfernen eines Teils aus dem Ladungstriger
und zeigt eine durchschnittliche Anderung von etwa
2.3 % fiir jedes Teil im grauen Ladungstriager (2.1 % fiir
die griine Box). Unter der Annahme einer Gauf3'schen
Verteilung fiir die Fiillstandsmessungen und einem Kon-
fidenzintervall von 95 % konnen wir auf eine Fiillstands-
dnderung von 2.3 % £ 1.0 % pro Teil fiir die graue Box
schlieBen (fiir die griine Box 2.1 % + 0.6 %). Diese Ge-
nauigkeit ist fiir den vorliegenden Anwendungsfall ausrei-
chend, um die Anderung des Fiillstands fiir die verwende-
ten Ladungstrager und die Teile zu verfolgen.

In Abbildung 6 fillt auf, dass der Algorithmus auch
beim vollen Ladungstriger mit 28 Teilen (siche Abbil-
dung 3) einen maximalen Fiillstandswert von etwa 65 %
errechnet. Das liegt einerseits daran, dass auch wenn der
Ladungstrager fiir das menschliche Auge voll erscheint,
aufgrund von verbleibenden Leerrdumen im Behélter das
tatsdchliche eingenommene Volumen von oben gesehen
geringer ist als angenommen. Andererseits kann das auch
daran liegen, dass aufgrund der Messgenauigkeit des Sen-
sors die Hohenschétzung des Behélters mit Fehlern behaf-
tet ist, was zu einer Fiillstandsunterschétzung fithren kann.
Fir den Anwendungsfall dieses Beitrags ist die Erken-
nung eines vollen Containers nicht so wichtig wie die Er-
kennung eines fast leeren Containers, daher ist dieses
Phanomen nicht kritisch. Bei Bedarf kann, dhnlich wie bei
der Registrierung des Leervolumens, ein Ladungstriger-
Vollvolumen registriert werden, um die Ergebnisse ent-
sprechend zu skalieren.

Weiter féllt auf, dass einige Fiillstdinde zu unter-
schiedlicher Anzahl an Teilen fast gleich sind, beispiels-
weise beim grauen Ladungstriger fiir 26 und 27 Teile
(siche Abbildung 6). Dies ist auf die Stapelfdhigkeit der
Teile zuriickzufithren. So konnen beispielsweise vier ge-
stapelte Gussteile weniger Volumen einnehmen als drei
gestapelte Teile. Hieraus lédsst sich auch allgemein fol-
gern, dass grundsitzlich zwar das eingenommene Volu-
men mit steigender Stiickzahl steigt, dies aber nicht im-
mer gilt.
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6.3 ENERGIEVERBRAUCH UND AUSFUHRUNGSZEIT

Um die Rechenanforderungen des in Abschnitt 5 be-
schriebenen Algorithmus zu ermitteln und die Rechenleis-
tung zwischen Jetson Nano und Desktop-PC zu verglei-
chen, wurden 25 Messungen durchgefiihrt. Es wurden
Messungen unabhingig von den Messungen fiir Abschnitt
6.2 durchgefiihrt, da fiir diesen Abschnitt noch zusétzlich
RGB- und Tiefenbilder bei jeder Messung fiir mogliche
spatere Untersuchungen gespeichert wurden, was die Aus-
fithrungszeit deutlich erhoht. Fiir die Messungen in die-
sem Abschnitt wird der Algorithmus nur mit den notwen-
digen Schritten fiir die Fiillstandsmessung durchgefiihrt
und speichert keine Bilder.

Ausfuhrungszeit des Algorithmus

Ausfiihrungszeit insgesamt
Desktop PC

6.7% 6
(0.2s)

27.4%
(08's)

66.0%
(1.9s)

Jetson Nano

Sekunden

16.1% |
(1.0s)

38.3%

(2.3s)

456%
(27s)

Tiefenbild wird aufgenommen

Orthografische Projektion
(Erzeugung neues Tiefenbild)

Ladungstragererkennung
(und Fullstandsmessung) -0
Desktop PC Jetson Nano

Abbildung 8: Rechts — Ausfiihrungszeiten des Algorithmus fiir
beide Systeme, unterteilt in die einzelnen Schritte des Algorith-
mus. Links — Gesamtausfiihrungszeit des Algorithmus fiir beide
Systeme mit 95% Konfidenzintervall.

Abbildung 8 zeigt die Resultate, wobei die Ausfiih-
rungszeit des Algorithmus in die Abschnitte “Aufnahme
des Tiefenbilds” (in etwa Schritt 1 in Abschnitt 5), “Er-
zeugung eines Tiefenbilds mit orthografischer Projektion”
(Schritte 2-4) und “eigentliche Ladungstragererkennung
und Fiillstandserkennung™ (Schritte 5-6) unterteilt aufge-
zeigt wird. Beim letzten Schritt ist zu erwdhnen, dass die
Ausfithrungszeit hauptsidchlich von der Ladungstragerer-
kennung dominiert wurde und die Fiillstandsmessung ver-
gleichsweise kaum Zeit benotigte.

Die Jetson Nano benétigte etwa die doppelte Zeit fiir
eine Messung im Vergleich zum Desktop-PC. Die Zeit,
bis das Tiefenbild aufgenommen wird, héngt grofitenteils
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von der Tiefenkamera ab und ist somit unabhéngig vom
System, auf dem der Algorithmus lduft. Wenn man diese
ausschlie3t, brauchte die Jetson Nano etwa 3.7 Sekunden
fir den Algorithmus und der Desktop PC etwa
1.0 Sekunden, womit der Desktop-PC etwa viermal
schneller war als die Jetson Nano. Da der Algorithmus in
der aktuellen Form von der GPU nicht Gebrauch macht,
erklart sich der Unterschied hauptséchlich durch die stér-
kere CPU des Desktop-PCs.

Der Desktop-PC verbrauchte wéhrend der Messun-
gen etwa 80 bis 90 Watt, wihrend der Jetson Nano etwa 5
Watt verbrauchte. Daraus ergibt sich ein ungefahrer Ener-
gieverbrauch von 8.3 mWh pro Messung fiir den Jetson
Nano und 66.7 bis 75.0 mWh fiir den Desktop-PC. Somit
ist die Jetson Nano trotz der hoheren Ausfiihrungszeit
deutlich energieeffizienter unterwegs als der Desktop-PC
und somit fiir den Anwendungsfall auch geeigneter. In
Zukunft soll zudem untersucht werden, ob der Energie-
verbrauch weiter gesenkt werden kann, beispielsweise
durch Untertaktung oder durch den Einsatz von Systemen
mit noch geringerem Stromverbrauch.

7  DISKUSSION ZU ZUKUNFTIGEN ENTWICKLUNGEN
7.1 KOSTENREDUZIERUNG

Das Ziel dieser Forschung ist die Entwicklung eines
kostengiinstigen und energiesparenden Sensormoduls. Die
teuersten Teile des aktuellen Sensormoduls sind die Re-
cheneinheit (Jetson Nano, $99) und die Tiefenkamera
(D4351, $199). Der Algorithmus hat derzeit einen Spitzen-
Speicherbedarf von (143£1) MB. Daher sollte die Ausfiih-
rung auf einem Raspberry Pi 3 Model A+ ($25) mit dhnli-
cher CPU und 512 MB RAM mdéglich sein, da der Algo-
rithmus die GPU derzeit nicht nutzt. Um den
Energieverbrauch zu reduzieren, konnte die Recheneinheit
untertaktet werden. Dies hat den Preis einer hoheren Aus-
fithrungszeit. Das D435i kann durch das D435 ($179) er-
setzt werden, da der einzige Unterschied zwischen den
beiden das Fehlen der IMU beim D435 ist, die der Algo-
rithmus aktuell nicht nutzt. Die Verwendung des D415,
ebenfalls von Intel, fiir $149 konnte auch funktionieren,
aber die Qualitdt der Messungen konnte darunter leiden.

Fiir die aktuelle Version des Sensormoduls wurden
fertige Plug and Play Komponenten verwendet, bei-
spielsweise die Intel Tiefenkamera, welche einfach per
USB angeschlossen wird und fiir die eine fertige Biblio-
thek seitens des Herstellers zur Verfiigung steht. Dies er-
hoht die Benutzbarkeit stark, aber steigert auch den Preis.
Ahnlich wie bei der Entnahmeerkennung ist es denkbar,
statt dieser fertigen Kameraldsung einen Tiefensensor, der
als Bauteil vorliegt, zu nutzen. Dieser miisste dann auch
iiber ein Steckbrett an die Jetson Nano angeschlossen
werden. Treiber und Kalibrierung wiirden bei einem sol-
chen Bauteil voraussichtlich fehlen bzw. Nicht alle Funk-
tionalitdten bieten, welche benotigt werden, weshalb diese
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manuell durchgefiihrt werden miissten. Insgesamt wiirden
so die Entwicklungskosten fiir das Sensormodul steigen,
aber die Rohmaterialkosten sinken. Es gilt abzuschétzen,
ob das lohnenswert wire.

Eine weitere Moglichkeit, die Kosten flir den Sensor
zu reduzieren, wire, den Tiefensensor durch eine gewdhn-
liche RGB-Kamera zu ersetzen. Dies wiirde einen vollig
anderen Algorithmus erfordern. Es gibt Forschungsarbei-
ten zur Gewinnung eines Tiefenbildes aus einer Farbka-
mera mit Hilfe von Deep Learning [WMY19], wobei al-
lerdings die Genauigkeit solcher Algorithmen gering ist
und fir den Anwendungsfall eventuell nicht ausreichen
wiirden. Denkbar ist auch ein direkter Ansatz mit Deep
Learning, bei dem Farbbilder als Input und der tatsachli-
che Fiillstandswert als Output des Modells benutzt wird.
Ein entsprechender Trainingsdatensatz ldsst sich mithilfe
des Sensormoduls, der noch die Tiefenkamera nutzt, auf-
bauen. Alternativ ist auch eine synthetische Generierung
des Datensatzes tiber Computergrafiksimulation, bei-
spielsweise mit Blender, denkbar. Diese Ansétze sollen in
Zukunft verfolgt werden.

7.2 SENKUNG DES ENERGIEVERBRAUCHS

Wie in Abschnitt 3.2 bereits beschrieben wurde, sol-
len in Zukunft die detektierten Entnahmesignale aus dem
Ladungstriager an ein Reinforcement Learning Modell
weitergeleitet werden, welches dann dynamisch entschei-
det, wann Messungen durchzufiihren sind. So kann der
Stromverbrauch, der fiir die Messungen bendtigt wird,
durch eine insgesamt geringere Anzahl an Messungen ge-
senkt werden. Auch soll untersucht werden, inwieweit
sich der Stromverbrauch pro Messung noch weiter senken
lasst, beispielsweise durch Untertaktung der Jetson Nano
CPU.

7.3 INTEGRATION IN EIN E-KANBAN SYSTEM

Das geplante e-Kanban-System nutzt Methoden aus
dem Data Mining und dem Reinforcement Learning, um
die Bestinde dynamisch anzupassen und zu minimieren.
Nachschubauftrage werden nicht nur auf Basis aktueller
Fiillstinde ausgeldst, sondern auch anhand von Faktoren
wie Auftragsvolumen, Auftragsprioritdt, Produktionszei-
ten, Maschinenausfillen und Riistzeiten. Rippel et al.
zeigten die Machbarkeit und Leistungsfahigkeit eines sol-
chen Systems in einer Simulationsstudie [RLT18]. Auf-
bauend auf dieser Forschung ist die Implementierung ei-
nes solchen e-Kanban-Systems in der realen Welt der
nichste Schritt. Eine grofle Hiirde bei diesem Schritt ist
die Echtzeit-Datenerfassung fiir die Algorithmen. Der
Beitrag dieser Arbeit stellt eine Losung zur genauen Echt-
zeit-Datenerfassung der Fiillstinde von Ladungstrigern
vor. Der nichste Schritt ist die Integration von Daten tiber
Auftrage und Produktion. Die verwendeten Algorithmen
bendtigen Daten, um das Auftrags- und Produktionsver-
halten des Unternehmens zu lernen. Der verwendete Rein-
forcement Learning Ansatz wird zunédchst mit historischen
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Trainingsdaten vortrainiert, um bereits bei Betriebsbeginn
eine akzeptable Logik hinsichtlich der Messhaufigkeit der
Fiillstande zu besitzen. Anschlieend wird das Modell im
laufenden Betrieb mit in Echtzeit gesammelten Daten
weitertrainiert, um die Zeitpunkte der Messungen weiter
zu optimieren. Die Implementierung der erforderlichen
Schnittstellen fiir diese Datenerfassung eine Hiirde, die als
nichstes angegangen werden muss.

8 ZUSAMMENFASSUNG

Ziel dieser Forschung ist die Entwicklung eines
selbstlernenden e-Kanban-Systems. Dafiir werden auto-
nome, kostengiinstige und energiearme Sensormodule zur
Messung des Fiillstands von kleinen und groflen Ladungs-
tragern benotigt. In dieser Arbeit wird die erste Version
eines solchen Sensormoduls unter Verwendung einer Intel
Realsense D435i Tiefenkamera und eines NVIDIA Jetson
Nano vorgestellt. In den Experimenten wurden zwei Be-
hilter in der GroBe von Kleinladungstragern (KLTs) und
28 Metallgussteile als Inhalte zur Befiillung verwendet.
Die Ausfithrung des Algorithmus dauerte 6 Sekunden,
und die Messungen spiegelten die Anderungen durch
Hinzufligen/Entfernen der Gussteile mit einer durch-
schnittlichen Anderung des Fiillstands von jeweils 2.3 %
+ 1.0 % bzw. 2.1 % £ 0.6 % fiir die Behélter wider. Auch
wurde eine erste Version der Entnahmeerkennung vorge-
stellt, welche eine ESP32 und einen PIR-Sensor verwen-
det.

Da der aktuelle Preis des Sensormoduls noch recht
hoch ist, wird in zukiinftigen Forschungen der Einsatz ei-
ner Farbkamera anstelle einer Tiefenkamera untersucht.
Dieser Ansatz wird wahrscheinlich die Entwicklung eines
anderen Algorithmus erfordern.
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