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Hossein Banay

Thema der Arbeit

Ein Digitaler Zwilling in Unity fir eine 1:87-Modellwelt mithilfe von maschinellen Lern-

verfahren

Stichworte

Digitaler Zwilling, Unity, Uberwachtes Lernen, neuronales Netz, Objekterkennung

Kurzzusammenfassung

Digitale Zwillinge sind virtuelle Représentationen realer Systeme, Objekte oder Umge-
bungen, die dazu dienen, eine Verbindung zwischen der physischen und der digitalen
Welt herzustellen. Dadurch kénnen Simulationen und Analysen durchgefiihrt werden,
um das Verhalten des realen Gegenstiicks vorherzusagen, zu optimieren oder zu verbes-
sern, ohne die physischen Komponenten zu beeintriachtigen. Diese Arbeit befasst sich
mit der Realisierung eines digitalen Zwillings einer Modellwelt in Unity, wobei Gebdude
und Fahrzeuge dargestellt werden. Durch die Integration der Objekterkennung mit Hilfe
von YOLOvS8 konnen Gebdude und Fahrzeuge erkannt und im digitalen Zwilling darge-
stellt werden. Die Arbeit umfasst den Aufbau eines geeigneten Datensatzes, das Training
und die Aufbereitung der Objekterkennung sowie die Implementierung in Unity. Die Er-
gebnisse zeigen, dass der digitale Zwilling in der Lage ist, Gebdude und Fahrzeuge mit
der richtigen Farbe und Ausrichtung in der realen Welt korrekt zu erkennen und in der

virtuellen Umgebung darzustellen.
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Title of Thesis

A digital twin in Unity for a 1:87 model world using machine learning techniques
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Abstract

Digital twins are virtual representations of real systems, objects or environments that
serve to create a link between the physical and digital worlds. This allows simulations
and analysis to be performed to predict, optimize, or improve the behavior of the real-
world counterpart without affecting the physical components. This work addresses the
realization of a digital twin of a model world in Unity, representing buildings and vehicles.
By integrating object detection using YOLOvVS8, buildings and vehicles can be recognized
and represented in the digital twin. The work includes the construction of a suitable
dataset, the training and preparation of the object detection, and the implementation
in Unity. The results show that the digital twin is able to correctly detect buildings and
vehicles with the correct color and orientation in the real world and display them in the

virtual environment.
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1 Einleitung

Heutzutage gewinnt der Einsatz von maschinellem Lernen in einer Vielzahl von Anwen-
dungsbereichen zunehmend an Bedeutung. Diese fortschrittlichen Algorithmen ermdogli-
chen es, spezifische Aufgaben zu bewiltigen und die Arbeitseffizienz erheblich zu steigern
[16] [17] [9] [1]. Grofe Teile der Gesellschaft sind bereits mit dieser Technologie vertraut

und von ihren Moglichkeiten begeistert.

Der Begriff | Digitaler Zwilling” ist flir viele Menschen nicht auf den ersten Blick ver-
standlich. Ein digitaler Zwilling ist im Wesentlichen ein virtuelles Abbild eines realen
Systems, Objekts oder einer Umgebung. Er schligt eine Briicke zwischen der physischen
und der digitalen Welt. Digitale Zwillinge bieten eine Reihe von Vorteilen, darunter die
Moglichkeit, das reale System in einer digitalen Umgebung zu analysieren und zu bewer-
ten, ohne direkt mit dem physischen System interagieren zu miissen. Diese Technologie
er6ffnet neue Horizonte fiir die Forschung, Entwicklung und Optimierung komplexer Sys-
teme. Digitale Zwillinge werden in verschiedenen Bereichen eingesetzt, von der Industrie
und dem Transportwesen bis hin zur Medizin und Stadtplanung. Sie bieten eine effiziente
Moglichkeit, Daten zu sammeln, zu analysieren und Handlungsstrategien zur Bewéltigung

komplexer Herausforderungen zu entwickeln.

1.1 Aufgabenstellung

Ziel dieses Projektes ist es, einen digitalen Zwilling einer realen Modellwelt zu erstellen.
Die Modellwelt wird von der Forschungsgruppe Austosys der HAW Hamburg betrieben
und umfasst eine Vielzahl von Elementen wie eine Rennstrecke, verschiedene Gebéu-
detypen, Fahrzeuge und weitere Objekte [18]. Um diese Modellwelt digital abzubilden,
werden zwei Raspberry Pi’s iber der realen Modellwelt positioniert, die jeweils mit in-
tegrierten Kameras ausgestattet sind. Mit diesen Kameras werden Videos der gesamten

Modellwelt aufgenommen, die dann als Grundlage fiir den digitalen Zwilling dienen. In
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diesem Projekt liegt der Schwerpunkt auf der Erfassung und Darstellung von Gebéduden

und Fahrzeugen im digitalen Zwilling.

Abbildung 1.1: Bild der Modellwelt der Forschungsgruppe Autosys

Im ersten Schritt wird ein Objekterkennungsmodell trainiert, das in der Lage ist, Gebau-
de und Fahrzeuge in den Bildern oder Videos der Modellwelt zu erkennen. Dazu werden
die Kameras der beiden Raspberry Pi’s verwendet, um Daten zu sammeln, die fiir das
Training verwendet werden. Im néchsten Schritt wird der digitale Zwilling in Unity im-
plementiert. Die gewonnenen Daten aus der Objekterkennung dienen als Grundlage, um
die erkannten Gebaude und Fahrzeuge im digitalen Zwilling zu platzieren. Der digitale

Zwilling wird verschiedene Informationen zu den Objekten der Modellwelt darstellen:

1. Position des Objekts: Die erkannten Gebadude und Fahrzeuge werden entspre-
chend ihrer realen Position in der Modellwelt im digitalen Zwilling platziert. So

entsteht ein rdumlich genaues Abbild der Modellwelt.
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2. Farbe des Objekts: Die Farbinformationen der erkannten Objekte werden im
digitalen Zwilling beriicksichtigt, um eine moglichst realitdtsnahe Darstellung zu
gewahrleisten. So werden Gebdude und Fahrzeuge in ihren Originalfarben wieder-

gegeben.

3. Ausrichtung des Objekts: Die erkannten Orientierungen der Gebaude und Fahr-
zeuge werden in den digitalen Zwilling ibernommen, um sicherzustellen, dass die

Objekte in der richtigen Ausrichtung positioniert sind.

Dariiber hinaus muss der digitale Zwilling iiber die Funktionalitidt verfiigen, den Zustand
der Objekte zu aktualisieren. Das heifst, wenn z.B. ein Gebdude aus dem Sichtfeld einer
Kamera verschwindet und somit nicht mehr erkannt wird, wird dieses Gebaude auch nicht
mehr im digitalen Zwilling angezeigt. Auf diese Weise bleibt der digitale Zwilling stets
aktuell und représentiert die sich verdndernde Szenerie der realen Modellwelt. Dieser
Ansatz ermoéglicht ein dynamisches und immersives Erleben des digitalen Zwillings, da
er die Verdnderungen der Modellwelt in der simulierten Szene widerspiegelt und somit

eine lebendige und realistische Simulation erzeugt.
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1.2 Verwandte Arbeiten

1.2.1 Digitaler Zwilling fiir einen Multirotor

Forscher der Guangdong University of Technology in China [21] haben einen digitalen
Zwilling fir ein Multirotor-UAV (Unmanned Aerial Vehicle) entwickelt. Diese virtuelle
Plattform nutzt verschiedene Technologien wie Unity, ROS (Robot Operating System),
Matlab und SimullDE, um den gesamten Lebenszyklus eines Multirotor-UAVs zu verfol-
gen. Ein wichtiger Aspekt dieses digitalen Zwillings ist die mehrdimensionale Simulation
der Umgebung und der physischen Objekte. Das bedeutet, dass nicht nur das UAV selbst
simuliert wird, sondern auch die Umgebung, in der es operiert. Dazu gehéren Aspekte
wie Lichtverhéltnisse, Gelandebeschaffenheit und Wetterbedingungen, die in die digitale
Umgebung integriert werden. Diese realitdtsnahe Simulation erméglicht es den Forschern,
verschiedene Szenarien zu testen und das Verhalten des UAV unter unterschiedlichen
Bedingungen zu analysieren. Insgesamt leistet die Arbeit der Guangdong University of
Technology einen wichtigen Beitrag zur Anwendung von digitalen Zwillingen in der Droh-
nenindustrie. Die Entwicklung einer solchen Plattform eroffnet neue Moglichkeiten fiir

zukiinftige Forschung und Entwicklung in diesem Bereich.

1.2.2 Digitaler Zwilling fiir vernetzte und automatisierte Fahrzeuge

Ziran Wang, Kyungtae Han und Prashant Tiwari von Toyota-Motor North America [20]
haben einen digitalen Zwilling fiir vernetzte und automatisierte Fahrzeuge (CAVs) in
Unity entwickelt. Die Autoren schlagen eine Architektur fiir einen digitalen Zwilling vor,
der aus der physischen und der digitalen Welt besteht. Insbesondere besteht die digitale
Welt aus drei Schichten, in denen Unity GameObjects verwendet werden, um die Hard-
ware zu simulieren, Unity Scripting API verwendet wird, um die Software zu simulieren
und externe Tools wie SUMO, MATLAB, Python und AWS verwendet werden, um die
Simulation zu verbessern. Die Effektivitdt des vorgeschlagenen digitalen Zwillings wird
anhand einer Fallstudie zur adaptiven Geschwindigkeitsregelung (P-ACC) demonstriert.
Dabei werden verschiedene Aspekte der Fahrzeugumgebung und der Fahrzeugsteuerung
beriicksichtigt, um die Leistungsfihigkeit des P-ACC-Systems zu evaluieren. In der di-
gitalen Umgebung werden Strafsennetzwerke einschlieflich Strafsengeometrie, Strafen-
neigung, Strafentyp, Strafenbegrenzungen, Fahrbahnmarkierungen und Verkehrszeichen

(z.B. Stop, Geschwindigkeit) beriicksichtigt. Bei den Fahrzeugen in der physischen Welt
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werden vier verschiedene Fahrzeugtypen beriicksichtigt: konventionelle Fahrzeuge (ohne
Konnektivitat oder Automatisierung), vernetzte Fahrzeuge (ohne Automatisierung), au-
tomatisierte Fahrzeuge (ohne Konnektivitit) und CAVs. Insgesamt stellt die Entwicklung
dieses digitalen Zwillings fiir vernetzte und automatisierte Fahrzeuge einen bedeutenden
Fortschritt dar und bietet eine wertvolle Plattform fiir zukiinftige Forschung und Ent-

wicklung im Bereich der autonomen Fahrzeuge und des Strafenverkehrs.

1.2.3 Ein digitaler Zwilling eines Roboterarms

Forschern der Universitdt Birmingham in Grofbritannien [15] ist es gelungen, einen di-
gitalen Zwilling eines Roboterarms in Unity zu entwickeln, der als Trainingsplattform in
einem virtuellen Raum dient. Dieser digitale Zwilling ermoglicht es, den Roboterarm in
einer simulierten Umgebung zu trainieren und dabei wertvolle Erkenntnisse zu gewinnen.
Die Ergebnisse des Trainings mit dem digitalen Zwilling werden dann auf den realen Ro-
boterarm iibertragen, um dessen Fahigkeiten und Leistung zu verbessern. Das Training
des digitalen Roboterarms erfolgt mittels Reinforcement Learning. Dabei werden Sensor-
daten und physikalische Eigenschaften aus der realen Welt {ibertragen, um das Training
in der Unity Umgebung durchzufiithren. Die Kombination aus dem digitalen Zwilling und
der Ubertragung der Ergebnisse auf den realen Roboterarm zeigt das Potenzial der For-
schung auf dem Gebiet der Robotik und der Nutzung virtueller Umgebungen fiir das

Training und die Optimierung von Robotersystemen.



2 Grundlegende Technologien

2.1 Evaluierungsmetriken

In dieser Arbeit werden unterschiedliche Evaluierungsmetriken verwendet, um die Effi-
zienz des Objekterkennungsmodells zu bewerten. Im Folgenden werden die verwendeten

Evaluierungsmetriken im Detail beschrieben.

2.1.1 Intersecion over Union

Die Intersection over Union (IoU) misst das Verhéltnis der Schnittfliche (Intersection)
zwischen einer vorhergesagten Bounding Box und der tatséchlichen Bounding Box eines
Objekts zur Vereinigungsfliche (Union) beider Fléchen. Die IoU wird berechnet, indem
die Uberlappungsfliche der Bounding Box des vorhergesagten Objekts und des tatséich-
lichen Objekts durch die Vereinigung der beiden Flichen dividiert wird. Ein perfektes
Ergebnis wére ein IoU von 1, wenn die Bounding Box genau mit dem Objekt iiberein-

stimmt. Ein geringerer Wert weist auf eine geringere Genauigkeit der Vorhersage hin.

2.1.2 Precision

Die Precision misst den Anteil der korrekt als positiv klassifizierten Instanzen an der
Gesamtzahl der als positiv klassifizierten Instanzen. Die Formel zur Berechnung der Pre-

cision lautet:

. True Positives
Precision =

True Positives + False Positives

Die Precision gibt an, wie gut das Modell eine positive Instanz vorhersagt.
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2.1.3 Recall

Der Recall misst das Verhaltnis der korrekt als positiv klassifizierten Instanzen zur Ge-
samtzahl der tatsachlich positiven Instanzen. Die Formel zur Berechnung des Recalls

lautet:

True Positives

Recall =

True Positives + False Negatives

Der Recall gibt an, wie viele der tatsdchlich positiven Instanzen vom Modell richtig

erkannt wurden.

2.1.4 Confusion Matrix

Die Confusion Matrix ist eine Tabelle, die zur Bewertung der Leistung eines Klassifikati-
onsmodells verwendet wird. Sie zeigt die Anzahl der richtigen und falschen Vorhersagen
des Modells in Bezug auf die tatséchlichen Klassen der Daten [14].

Die Confusion Matrix enthélt folgende Eintrage:

1. True Positives (TP): Die Anzahl der Instanzen, die vom Modell korrekt als

positive Klasse vorhergesagt wurden.

2. True Negatives (TN): Die Anzahl der Instanzen, die vom Modell korrekt als

negative Klasse vorhergesagt wurden.

3. False Positives (FP): Die Anzahl der Instanzen, die vom Modell félschlicherweise
als positive Klasse vorhergesagt wurden, obwohl sie eigentlich zur negativen Klasse

gehoren.

4. False Negatives (FN): Die Anzahl der Instanzen, die vom Modell félschlicher-
weise als negative Klasse vorhergesagt wurden, obwohl sie eigentlich zur positiven

Klasse gehoren.

2.1.5 PR-Curve

Die PR-Kurve (Precision-Recall-Curve) ist ein Diagramm, das die Beziehung zwischen
Precision und Recall fiir verschiedene Schwellenwerte darstellt. Sie wird vor allem zur

Bewertung von Klassifikationsmodellen verwendet, bei denen das Verhéltnis zwischen



2 Grundlegende Technologien

den Klassen im Datensatz stark unausgewogen ist. Je grofer die Flache unter der Kurve
ist, desto wahrscheinlicher ist es, dass das Modell eine hohe Genauigkeit (niedrige FP-
Rate) und einen hohen Recall (niedrige FN-Rate) aufweist [3].

2.1.6 Mean Average Precesion

Die Average Precision (AP) fiir eine Klasse wird berechnet, indem die PR-Kurve fiir diese
Klasse erzeugt wird. Dabei wird die Fldche unter der Precision-Recall-Kurve berechnet,
die die durchschnittliche Prézision fiir verschiedene Recall-Werte darstellt. Die AP ist
von dem IoU-Schwellenwert abhéngig. Je niedriger der Schwellenwert, desto héher ist die

Precision.

Die Mean Average Precision (mAP) wird berechnet, indem die average precesions aller
Klassen gemittelt werden. Sie gibt somit eine zusammenfassende Bewertung der Leistung
des Modells iiber alle Klassen. Ein hoher mAP weist auf ein Modell hin, das sowohl eine

hohe Genauigkeit als auch einen hohen Recall iiber die Klassen hinweg aufweist.

2.1.7 Loss Funktionen

Die Loss Funktion ist eine mathematische Funktion, die den Fehler zwischen den vorher-
gesagten Werten und den tatséchlichen Werten ermittelt. Sie wird zur Optimierung des
Modells wiahrend des Trainings verwendet. Je grofer der Loss Wert ist, desto grofer sind

die Gewichtsverdnderungen der Neuronen in einem neuronalen Netz.

2.2 Frameworks

2.2.1 Unity

Unity ist eine Entwicklungsumgebung fiir die Entwicklung von 2D- und 3D-Spielen fiir PC
und Spielkonsolen. Es bietet die Moglichkeit, 2D- und 3D-Modelle zu erstellen oder aus
verschiedenen Quellen zu importieren, zu manipulieren und nach Belieben anzupassen.
Die Modelle kénnen verschiedene Texturen und Materialien sowie andere fiir die Modelle
notwendige Komponenten enthalten. Auch die Simulation von Lichtverhaltnissen wird

unterstiitzt.
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Szene

Eine Szene beschreibt in Unity, eine Umgebung, in der sich die unterschiedliche 2D /3D
Objekte befinden. Beim Erstellen einer neuen Szene besteht die Moglichkeit zwischen
einer 2D bzw. 3D Szene zu wihlen. In einer 3D-Szene kénnen mehrere 3D-Objekte plat-
ziert werden. Die Objekte innerhalb der Szene diirfen an unterschiedliche Koordinaten

positioniert werden.

Abbildung 2.1: Eine Beispielszene in Unity

Die obige Abbildung 2.1 zeigt eine 3D-Szene in Unity, in der sich mehrere Objekte befin-

den. Die dargestellte Szene zeigt eine Strecke mit einem Untergrund aus Grasmaterial.

GameObject

Die Objekte innerhalb der Unity Umgebung werden als ,,GameObject” bezeichnet. Diese
kénnen sowohl 3D- als auch 2D-Grafiken sein. Ein GameObject kann wiederum mehrere
GameObjects enthalten. Mehrere GameObjects konnen zu einem GameObject zusam-

mengefiihrt werden.
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Abbildung 2.2: Ein GameObject in Unity

In der Abbildung 2.2 ist ein GameObject zu erkennen. Der Name des GameObjects
steht links in der Hierarchie-Ansicht (Car Agent — Ray Perception Sensor 1). Dieses
GameObject besteht aus mehreren GameObjects und besitzt jeweils einen Body, Spoiler,

Wheels, Colliders sowie eine Visionboz.

Komponenten

Jedes GameObject kann mehrere Komponenten enthalten. Die Komponenten beschrei-
ben den Zustand oder das Verhalten eines GameObjects. Einige Komponenten kénnen
ausgeblendet werden und verlieren somit ihrer Funktionalitdt. Auferdem kénnen Kom-

ponenten eines GameObjects in einem Skript manipuliert werden.

+ Car Agent - Ray Perception Sensor 1

Tag Player

Transform

Abbildung 2.3: Die Transform-Komponente eines GameObjects

In der obigen Abbildung 2.3 ist die Transform-Komponente von Car Agent — Ray Percep-

tion Sensor 1 dargestellt. Diese Komponente beschreibt den Zustand des GameObjects

10



2 Grundlegende Technologien

innerhalb der Szene. Der Parameter Position beschreibt die Koordinaten des GameOb-
jects in der Szene, der Parameter Rotation die Ausrichtung des GameObjects und der
Parameter Scale die Grofse des GameObjects im dreidimensionalen Raum. Diese Para-

meter kénnen beliebig gedndert werden.

Eine weitere Komponente ist der Mesh Renderer. Diese Komponente ist flir die Darstel-
lung eines 3D-Modells (Mesh) verantwortlich. Sie definiert, wie das Mesh gerendert wird,
indem sie die Einstellungen fiir Materialien, Beleuchtung und Schatten festlegt. Die Mesh
Renderer Komponente arbeitet eng mit der Mesh Filter Komponente zusammen, die das

zugrunde liegende Mesh definiert, das gerendert werden soll.

B « MeshRenderer
Materials
Elernent 0
Element 1

Lighting

Blend Probes
Ble

Additional Se
n Vectors Per Object Mation

Abbildung 2.4: Die Mesh Renderer-Komponente eines GameObjects

Die Abbildung 2.4 zeigt die Mesh Renderer Komponente von Car Agent — Ray Perception
Sensor 1. Dieser besitzt zwei Materialien, die fiir die Visualisierung des GameObjects

verantwortlich sind. Die restlichen Parameter sind Standardwerte.

Die dritte wichtige Komponente ist eine Collider Komponente. Diese Komponente ermog-
licht eine kollisionsbasierte Interaktion mit anderen Objekten in der Szene. Der Collider
definiert die Grenzen eines Objekts und kann feststellen, wenn ein anderes Objekt mit
ihm kollidiert oder seine Grenzen iiberschreitet. Es gibt diverse Arten von Collider Kom-
ponenten, wie z. B. Box Collider, Sphere Collider, Capsule Collider oder Mesh Collider,

11



2 Grundlegende Technologien

die jeweils unterschiedliche Formen und Kollisionseigenschaften haben. In der folgen-
den Abbildung 2.5 ist ein Box Collider zu erkennen. Die Edit Collider Funktion bietet
die Moglichkeit, die Grofse des Colliders beliebig anzupassen. Die IsTrigger Eigenschaft
beschreibt die Funktionsweise des Colliders. Ist sie aktiviert, wird die Komponente als
Ausloser (Trigger) behandelt und 16st keine physische Kollision aus, sondern nur eine
Abfrage, ob sich ein anderes Objekt in ihrem Bereich befindet. Die restlichen Parameter

definieren die Grofie und Position des Colliders.

& ~ Box Collider

Die griinen Réander definieren die Grenzen des Colliders

Abbildung 2.5: Die visuelle Darstellung der Collider Komponente eines GameObjects
2.2.2 Unity Scripting-API
Die Unity Scripting API ist eine Sammlung von Funktionen, Klassen und Methoden, die
von der Unity Engine zur Verfiigung gestellt werden. Die Unity Scripting API ermdglicht

Entwicklern den Zugriff auf verschiedene Aspekte einer Szene und ihrer Objekte und

unterstiitzt die Programmiersprache C#.

12
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MonoBehaviour

MonoBehaviour ist eine Basisklasse der Unity Scripting API, von der alle selbstdefinier-
ten Skripte in Unity erben miissen. Skripte, die von MonoBehaviour erben, werden in
Unity als Komponenten betrachtet und miissen einem GameObject zugewiesen werden.
Dadurch erhalten die Skripte Zugriff auf wichtige Funktionen und Eigenschaften von Uni-
ty, mit denen das Verhalten von GameObjects in einer Szene gesteuert und beeinflusst

werden kann. Die wichtigsten Funktionen werden im Folgenden detailliert beschrieben:

o Start(): Diese Methode wird beim Starten einer Szene einmalig aufgerufen. Darin
kénnen beispielsweise Initialisierungen vorgenommen werden, die fiir das Skript

notwendig sind.

e Update(): Diese Methode wird einmal pro Frame aufgerufen. Darin kénnen bei-

spielsweise die Position eines GameObjects regelméfig aktualisiert werden.

e LateUpdate(): Diese Methode wird pro Frame erst aufgerufen, nachdem alle anderen

Update() Methoden innerhalb der Szene aufgerufen wurden.

e OnTriggerEnter(Collider): Diese Methode wird automatisch aufgerufen, wenn das
mit diesem Skript verkniipfte GameObject mit einem anderen GameObject kolli-
diert.

Weitere Informationen zu anderen Funktionen konnen hier [8] aufgerufen werden.

13



2 Grundlegende Technologien

2.2.3 YOLOvS8

YOLOVS8 [19] wurde von Ultralytics entwickelt und ist eine Plattform, die verschiedene
ML-Modelle anbietet.

Abbildung 2.6: Modelle der YOLOv8

In dieser Arbeit wird das Detect Model von YOLOv8 verwendet. Beim Detect Model

geht es um die Erkennung verschiedener Objekte in einem Bild /Video.

Object Detection

, Resistor, Transformer, Connector,

Inductor, Polyester Capacitor

Abbildung 2.7: Beispielbild von einer Objekterkennung
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2 Grundlegende Technologien

Das Objekterkennungsmodell wird in diesem Projekt verwendet, um Gebdude und Fahr-

zeuge in der Modellwelt zu erkennen und im digitalen Zwilling darzustellen.

YOLOvVS8 Architektur
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Abbildung 2.8: YOLOvS8 Architektur

Detect

Detect

YOLOVS besteht aus zwei Hauptkomponenten Backbone und Head
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2 Grundlegende Technologien

Die Abbildung 2.8 zeigt die Architektur von YOLOvVS. Sie besteht aus zwei Hauptkom-
ponenten, dem Backbone und dem Head. Der Backbone besteht aus einer modifizierten
Version der fritheren YOLO Modelle [2]. Die Struktur besteht aus einer Kombination ver-
schiedener Convolutional layer, die in Schichten unterteilt sind, um Merkmale aus den
Eingabedaten zu extrahieren. Der Head ist fiir die Erzeugung des Endergebnisses ver-
antwortlich. Das Ergebnis des Heads ist eine Liste der erkannten Objekte, die fiir jedes
erkannte Objekt die Position (Bounding Box Koordinaten) und die zugehorige Klasse
enthalt.
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3 Implementation

In diesem Kapitel wird der verwendete Datensatz fiir das Training des neuronalen Netzes
beschrieben, das fiir die Erkennung von Objekten in der Modellwelt verantwortlich ist. Es
wird erlautert, wie der Datensatz aufbereitet wird und unter welchen Bedingungen das
Training stattfindet. Anschliefend werden die Schritte beschrieben, die notwendig sind,
um die Daten in Unity zu verarbeiten. Im letzten Schritt erfolgt die Implementierung in

Unity.

3.1 Datensatz

Zur Erkennung der Objekte in der Modellwelt [18] wird ein neuronales Netz trainiert.
Dazu wird das vortrainierte YOLOv8 Detect Model verwendet, das speziell fiir diesen
Anwendungsfall weiter trainiert wird, um die Gebdude und Fahrzeuge in der realen Mo-
dellwelt erkennen zu koénnen. Fiir das Training werden Fotos mit einer Auflésung von
640 x 480 Pixeln von den beiden iiber der Modellwelt positionierten Kameras aufgenom-

men.

3.1.1 Aufbau der Bilder

Der Trainingsdatensatz fiir das Training besteht aus Bildern von zwei verschiedenen
Raspberry Pi’s mit integrierten Kamerakomponenten. Die Kameras sind so ausgerichtet,
dass jeweils die obere Hilfte sowie die untere Hélfte der Modellwelt erfasst wird.
Insgesamt besteht der Trainingsdatensatz aus 270 Bildern. Der Datensatz wird in zwei
Teile geteilt, so dass 80 % (216 Bilder) der Bilder als Trainingsdaten und 20 % (54
Bilder) als Testdaten verwendet werden. Die Anforderungen an den Datensatz sind wie
folgt definiert:
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1. Jedes Bild im Datensatz erfasst den oberen oder unteren Teil der Modellwelt, um
die Vielfalt der darin enthaltenen Objekte und Strukturen darzustellen.

2. Eine Variation der Gebaudegrofien, z.B. kleine, mittlere und grofse Gebaude, ist im
Bild vorhanden.

3. Die Gebéaude befinden sich nicht nur in der Mitte des Bildes, sondern auch an den
Réndern oder in anderen Positionen, um eine unterschiedliche raumliche Verteilung

zu gewédhrleisten.
4. Auf den Bildern sind Fahrzeuge in verschiedenen Farben dargestellt.

5. Die Fahrzeuge erscheinen nicht nur an einer Stelle im Bild, sondern sind iiber den
gesamten Bildbereich verteilt, um unterschiedliche Positionen und Perspektiven

abzudecken.

Abbildung 3.1: Beispielbilder von der Modellwelt

(a) Oberer Bereich der Modellwelt (b) Unterer Bereich der Modellwelt

3.1.2 Data Augmentation

Bei der Aufbereitung des Datensatzes wird Image Data Augmentation verwendet, um
die Anzahl der Bilder und die Grofe des Datensatzes zu erhohen. Dabei werden verschie-
dene Techniken verwendet, um bestimmte Merkmale aus den Bildern zu entfernen oder

hinzuzufiigen.

Fiir die Generierung des augmentierten Datensatzes wird die Albumentations Bibliothek

[4] verwendet, die eine Vielzahl von Funktionen zur Modifikation der Bilder bietet.
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Der urspriingliche Datensatz ohne die augmentierten Bilder besteht aus insgesamt 30
Bildern, 20 Bilder aus dem oberen Teil der Modellwelt und 10 Bilder aus dem unteren Teil

der Modellwelt. Insgesamt, wurden 240 neue Bilder durch Data Augmentation erzeugt.

Im Folgenden werden die einzelnen Techniken detaillierter beschrieben:

Um die Variation und Vielfalt der Daten zu erhéhen, werden 30 Bilder horizon-
tal gespiegelt. Dadurch entstehen neue Ansichten der Modellwelt und es werden

unterschiedliche Perspektiven abgedeckt.

Ahnlich wie beim horizontalen Spiegeln sind auch 30 Bilder vertikal gespiegelt.

Dadurch entstehen weitere Variationen und Perspektiven der Modellwelt.

Um die Robustheit des neuronalen Netzes gegeniiber Rauschen zu verbessern, wer-
den 30 Bilder mit zufilligem Rauschen versehen. Dies simuliert reale Stérungen

oder ungenaue Bildaufnahmen.

Um die Datenvarianz weiter zu erhéhen, sind bei 30 Bilder eine zuféllige Mischung

der Farbkanéle durchgefiihrt worden.

Weitere 30 Bilder sind um einen zufélligen Winkel (maximal 90 Grad) rotiert wor-

den.

Um die Leistungsfahigkeit des Modells zu erh6hen, wurden 60 Bilder mehrfach aug-
mentiert. Bei der ersten Methode wurde zunéchst ein Bewegungsunschéarfe-Effekt
mit einer Wahrscheinlichkeit von 70 % auf das Bild angewendet. Anschliefend wur-
de mit einer Wahrscheinlichkeit von 60 % ein Schatten an einer zufélligen Stelle im
Bild hinzugefiigt. Schlieklich wurde eine perspektivische Transformation mit einer
Wahrscheinlichkeit von 50 % auf das Bild angewendet. Bei der zweiten Methode
wurde zunéchst die adaptive Histogramm-Equalisierung mit Kontrastbegrenzung
(CLAHE) mit einer Wahrscheinlichkeit von 100 % auf das Bild angewendet. An-

schlieffend wurde das Bild mit einer Wahrscheinlichkeit von 70 % unfokussiert.
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(c) Farbkanalmischung (d) Zufalliges Rauschen

Abbildung 3.2: Beispielbild vom unteren Bereich der Modellwelt und dessen augmentierte
Zwillinge

3.2 Image Labeling

Um den Datensatz fiir das Training verwenden zu kénnen, werden die Bilder im letzten
Schritt der Aufbereitung mit dem Programm Labellmg manuell beschriftet. Insgesamt

werden zwel Labels verwendet:

e Building als Namensbezeichnung fiir die Gebéude

e Car als Namensbezeichnung fiir die steuerbaren Fahrzeuge

Die untere Abbildung 3.3 zeigt, wie das Modell nach dem Training Objekte auf einem
Bild erkennt.
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Abbildung 3.3: Illustriertes Beispiel fiir die Erkennung von Objekten in der Modellwelt

3.2.1 YOLO Format

Da fiir das Training ein vortrainiertes YOLOv8-Modell verwendet wird, miissen die Labels
fiir die jeweiligen Objekte im YOLO-Format gespeichert werden. Jedes annotierte Bild
enthélt daher eine *.txt Datei, in der fiir jedes annotierte Objekt folgende Informationen

enthalten sind [5]:

e object-class — Ein numerischer Wert, der die Objektklasse reprisentiert (z. B.
Car/Building).

z-center — X-Koordinate des Mittelpunktes des Objektes.

y-center — Y-Koordinate des Mittelpunktes des Objektes.

width — Die Breite der Bounding Box, die das Objekt umschliefst.

height — Die Hohe der Bounding Box, die das Objekt umschliefst.
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Jedes Bounding Box enthélt diese Informationen

Abbildung 3.4: Beispielbild — YOLO Format

Wie es in der oberen Abbildung 3.4 zu sehen ist, enthélt jeder Bounding Box 5 verschie-
dene Informationen, die fiir das Erkennen des jeweiligen Objekts relevant sind. Es ist
wichtig zu beachten, dass die Werte fiir z-center, y-center, width und height normalisiert
sind [11]. Das bedeutet, dass die Werte fiir z-center und width durch 640 und die Werte
fiir y-center und height durch 480 geteilt werden miissen, wenn das Bild eine Auflésung
von 640 x 480 Pixeln hat.

Die Abbildung 3.5 zeigt ein visuelles Beispiel der oben beschriebenen Informationen.

Origin +X

>

Width = 0.69 ‘ 3
{
§

Klasse Person in Orange, Krawatte in Griin

Abbildung 3.5: Ein Beispiel fiir ein Bild und seine Bounding Boxes
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[ ] O zidane.txt v

@ 0.481719 0.634028 0.690625 0.713278
0 0.741094 0.524306 0.314750 0.933389
27 0.364844 0.795833 0.078125 0.400000

object-class 0 fiir Person, 27 fiir die Krawatte

Abbildung 3.6: Die *.txt Datei fiir das obere Beispielbild

3.3 Training

Das YOLOvV8 Detect Modell bietet eine Reihe von unterschiedliche Objekterkennungs-
modelle [10].

Model size mAPpVval Speed Speed params FLOPs

(pixels) 50-95 CPU ONNX A100 TensorRT (M) (B)
(ms) (ms)

YOLOv8N 640 373 804 0.99 32 87

YOLOvés 640 449 1254 1.20 12 286

YOLOv8m 640 50.2 2347 1.83 259 789

YOLOvEI 640 529 3752 2.39 437 1652

YOLOvEx 640 539 4791 353 68.2 257.8

Abbildung 3.7: Liste der YOLOvVS8 Detect Modelle

Die Liste zeigt die Unterschiede der YOLOv8 Modelle in Bezug auf Performanz,

Geschwindigkeit und Grofe der Parameter.
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3.3.1 Vergleich der YOLOv8 Modelle

Die Abbildung 3.7 zeigt alle YOLOv8 Modelle und deren Unterschiede. Um einen bes-
seren Uberblick iiber die Unterschiede zu bekommen, werden drei Diagramme aus der
Abbildung erstellt.

60% )
R Y
™M wn

X n
o
X n
50% &
<
<
®

40% P

30%

20%

10%

0%
YOLOVSN YOLOVSS YOLOVSM YoLOVSL YOLOV8X

Abbildung 3.8: mAP Vergleich der YOLOv8 Modelle

Das Diagramm zeigt die YOLOv8 Modelle und deren mAP in Prozent.

Wie die Abbildung 3.8 zeigt, erreicht das Modell YOLOv8s eine mAP von 44,9 %. Ver-
glichen mit dem YOLOuv8z-Modell, das den héchsten mAP aufweist, bedeutet dies eine
Genauigkeitseinbufte von etwa 16,7 %. Auferdem weist das YOLOv8n-Modell im Ver-
gleich zum YOLOv8z-Modell eine um 31 % geringere Genauigkeit auf. Die Modelle YO-
LOv8m und YOLOwv8!l weisen im Vergleich zu YOLOuv8z einen Genauigkeitsunterschied

von weniger als 10 % auf.

In der Abbildung 3.9 wird deutlich, dass das YOLOuv8s iiber 11,2 Millionen Parameter
verfiigt, was etwa 71 % mehr sind als beim YOLOv8n. Dagegen hat YOLOv8m etwa 57
% mehr Parameter als YOLOuSs.
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PARAMS(M)

oL
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W YOLOv8n

M YOLOv8s
YOIOv8m

W YOLOv8I

W YOLOv8x

Abbildung 3.9: Vergleich der Anzahl der Parameter der YOLOv8 Modelle

YOLOv8n hat die geringste Anzahl an Parametern, wihrend YOLOv8x die grofte Anzahl

aufweist.

SPEED CPU ONNX (MS)

H YOLOv8n M YOLOv8s [ YOIOv8m YOLOv8l M YOLOv8x

Abbildung 3.10: Vergleich der Geschwindigkeit der YOLOv8 Modelle

Bei der Ausfithrung benétigt YOLOv8n etwa 80,4 ms, welches im Vergleich zum néchstgréferen
Modell eine Zeitersparnis von 37 % bedeutet.
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Der letzte Vergleich in der Abbildung 3.10 zeigt, dass das YOLOv8n mit einer Geschwin-
digkeit von 80,4 ms schneller ist als die anderen YOLOv8-Modelle. Das YOLOv8s Modell
belegt den zweiten Platz mit einer Geschwindigkeit von 128.4 ms. Dieses Modell ben&tigt
etwa 37 % mehr Zeit fiir die Ausfiihrung.

3.3.2 Auswertung der YOLOv8 Modelle

Basierend auf den Vergleichen in den Abbildungen 3.8, 3.9 und 3.10 kann argumentiert
werden, dass das Modell YOLOuvS8s die optimale Wahl fiir diesen Anwendungsfall ist.
Es erreicht sowohl einen hohen mAP-Wert von 44,9 % als auch eine Ausfithrungszeit
von 128,4 ms, was der zweithochsten Geschwindigkeit entspricht. Die vergleichsweise
geringe Anzahl an Parametern im YOLOv8s Modell deutet darauf hin, dass es weniger

Ressourcen fiir die Erkennung von Objekten in der Modellwelt benétigt.

Das Modell YOLOuv8n ist mit einer Ausfithrungszeit von 80,4 ms zwar schneller als das
Modell YOLOwS8s, hat aber einen mAP von nur 37 %. Die Modelle YOLOv8m, YOLOvSI
und YOLOw8z erreichen einen hoheren mAP von 40 %. Allerdings haben sie auch eine

grofie Anzahl von Parametern, was zu einem héheren Ressourcenbedarf fiihrt.

Bei der Auswahl eines Modells fiir diesen Anwendungsfall ist es wichtig, eine gute Ba-
lance zwischen hoher Genauigkeit und geringem Ressourcenverbrauch zu finden. Das
YOLOv8s erfiillt diese Anforderungen und wird daher fiir die Objekterkennung trainiert

und verwendet.

3.4 Aufbereitung zur Verarbeitung in Unity

Nachdem das YOLOv8s Modell mit dem Datensatz trainiert wird, miissen die Ergebnisse
in ein geeignetes Format konvertiert werden, damit sie in Unity weiterverarbeitet werden
kénnen. In diesem Unterkapitel werden alle Schritte beschrieben, die notwendig fiir die

Weiterverarbeitung in Unity sind.

3.4.1 JSON Format

Jedes Objekt, das in der Unity als Gebdude oder Fahrzeug erkannt werden soll, muss in

ein JSON-Format umgewandelt werden, damit es spdter im digitalen Zwilling angezeigt
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werden kann. Die folgende Abbildung 3.11 zeigt zwei Beispiele fiir den Aufbau der JSON-
Datei.

Abbildung 3.11: JSON-Beispiele zur Verarbeitung in Unity

(a) Beispiel JSON-Format fiir Gebéude (b) Beispiel JSON-Format fiir Fahrzeuge

Das JSON-Format besteht aus insgesamt 8 unterschiedlichen Attributen und ist wie folgt
aufgebaut:

e type: Typ des Objekts (z. B. Building/Car).

e frame: Wenn es sich um die Erkennung eines Bildes handelt, ist frame immer 1,

andernfalls enthélt es die Frame-Nummer.
o z(Center: X-Koordinate des Mittelpunkts des Objekts.
e yCenter: Y-Koordinate des Mittelpunkts des Objekts.
e width: Breite des Objekts.
e height: Hohe des Objekts.
e color: Farbe des Objekts im RGB-Format.

e angle: Rotation des Objekts in Grad.
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3.4.2 Farberkennung

Alle Gebédude und Fahrzeuge in der Modellwelt haben eine Farbe. Um die Farbe jedes
einzelnen Objektes im digitalen Zwilling anzeigen zu kénnen, muss die Farbe jedes Ob-
jektes bei der Objekterkennung erfasst werden. Dies bedeutet, dass die Farberkennung
gleichzeitig mit der Objekterkennung erfolgen muss. Andernfalls ist ein zusétzlicher Ver-

arbeitungsschritt erforderlich, um die Farben den Objekten zuzuordnen.

Aus diesem Grund wurde ein Python-Skript entwickelt, das die Farberkennung in den
Objekterkennungsprozess integriert. Die einzelnen Schritte werden im Folgenden detail-

liert beschrieben.

YOLOvVS bietet die Methode save_one_box() [12], die es erlaubt, wihrend der Erken-
nung einen Ausschnitt des erkannten Objektes aus dem urspriinglichen Bild /Frame aus-
zuschneiden und abzuspeichern. Die jeweiligen Ausschnitte werden im néchsten Schritt

verarbeitet, um die Farberkennung durchzufiihren.

Abbildung 3.12: Beispielbild der Modellwelt und Objektausschnitt

(a) Das Originalbild mit dem rot markierten Objekt
(b) Ausschnitt mit der Methode save one_box()
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k-Means-Algorithmus

Die Farben des jeweiligen Ausschnitts werden gruppiert und die dominanten Farben
mithilfe des k-Means-Algorithmus [22] extrahiert.

Die einzelnen Schritte und deren Beschreibung sind in der nachfolgenden Abbildung 3.13
dargestellt.

def get dominant_colors(image, , number=1):

result = {”
image = olor(image, LOR_BGR2RGB)
pixels i .reshape(-1, 3)

criteria = TERM_CRITERIA_EPS + .TERM_CRITERIA MAX_I
_, labels, centers = kmeans (pi type(np. 32), k,

centers = np.uint8(centers)

unique_labels, counts = np.unique(labels, return_counts=True)
sorted_indices = np.argsort(counts)[::-1]

dominant_colors = centers[unique_labels[sorted_indices[ :number]]]
result["col "] = dominant_colors

new_image = centers[labels.flatt
new_image w_image.reshape(im

result[”i ] = new_image

rn result

Abbildung 3.13: Die Methode get dominant_ colors()

Das Ergebnis der Methode ist eine Hashmap, die sowohl das verdnderte Bild als auch die
dominante Farbe im RGB-Format enthélt.
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(a) (b)
Abbildung 3.14: Das Ergebnis der k-means Algorithmus

(a) Eingabebild
(b) Die visuelle Darstellung nach der Ausfithrung get dominant _colors()

Wie in der Abbildung 4.5 zu sehen ist, werden in diesem Beispiel die Pixel in drei ver-
schiedene Farbcluster aufgeteilt. Die Methode get dominant _colors() liefert als Ergebnis
eine Hashmap, die sowohl das modifizierte Bild als auch die dominante Farbe im RGB-
Format enthélt. Die Methode erhélt auflerdem als ersten Parameter Gréfie von k und
als zweiten Parameter Anzahl der dominanten Farben. Wird z.B. als zweiter Parame-
ter der Wert 2 gewdhlt, gibt die Methode die zweitdominantesten Farben zuriick. Die
Methode verwendet intern die OpenCV-Bibliothek, um die relevanten Informationen zu

berechnen.

3.4.3 Konturerkennung

Nach der Farberkennung ist der néchste Schritt die Konturerkennung. Ziel dieses Vor-
gangs ist es, anhand der Kontur des jeweiligen Objekts dessen Rotation zu bestimmen.
Das heifst, es wird gepriift, ob das Objekt schrig in der Modellwelt liegt oder ob es gerade
ausgerichtet ist. Dies ist besonders wichtig fiir Fahrzeuge, die sich in der Umgebung auf

der Fahrbahn bewegen und dabei stédndig ihre Position und Richtung &ndern.

MinAreRect() Methode

Die Methode MinAreaRect() |6] der OpenCV-Bibliothek berechnet das minimale um-

schliefende Rechteck mit der minimalen Flache. Dabei wird auch die Rotation bertick-
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sichtigt und der Winkel berechnet, in dem das Objekt ausgerichtet ist. Zur Berechnung
des minimal umschliefenden Rechtecks bendtigt die Methode 4 Eckpunkte des Recht-
ecks als Eingabe. Als Ausgabe liefert sie die x- und y-Koordinaten des Mittelpunktes, die
Breite und Hohe des Rechtecks sowie den berechneten Rotationswinkel. Zur Berechnung
des Winkels werden die 4 Eckpunkte im Uhrzeigersinn beginnend mit dem Punkt mit
der hochsten y-Koordinate angeordnet. Wenn 2 Punkte die gleiche hohe y-Koordinate
haben, wird der am weitesten rechts liegende Punkt als Startpunkt gewéhlt. Dann wird
der Drehwinkel zwischen der Linie, die die Anfangs- und Endpunkte verbindet, und der

Horizontalen berechnet. Die Abbildung 3.15 zeigt die Vorgehensweise.

3
3 q
2
o
e 1
1
3
3 q
2

45°

Abbildung 3.15: Visuelle Darstellung der MinAreaRect() Methode

Linie, von der der Winkel berechnet wird, in Rot

Berechneter Winkel in Griin

Wenn sich das Rechteck in der Abbildung 3.16 weiter nach rechts dreht, werden die

Nummerierungen der Eckpunkte neu berechnet und dementsprechend wird die néachste
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Linie zur Berechnung der Winkel verwendet. Aus diesem Grund bleibt der berechnete

Winkel immer zwischen 0 und 90 Grad.

4q5°

Abbildung 3.16: Drehung des Rechtecks nach rechts

(a) Das Rechteck dreht sich weiter nach rechts — Eckpunkte werden neu nummeriert

(b) Neuer Linie zur Berechnung in Rot wird gew&hlt, berechneter Winkel in

Bei der Farberkennung wird mithilfe des entwickelnden Skripts und die k-means Al-
gorithmus die dominanten Farben in einem Bildausschnitt identifiziert. Die Methode
get_dominant_ colors() erzeugt als Ausgabe die Anzahl der dominanten Farben und den
modifizierten Bildausschnitt, je nach Angabe des optionalen Parameters number. An die-
ser Stelle wird die erzeugte Ausgabe verwendet, um sie fiir eine weitere Methode namens
get_color _mask_and_ contour() zu verwenden, die als Eingabe den Bildausschnitt, eine
Farbe im RGB-Format und einen optionalen Parameter maz_contour erhilt. Die Me-

thode verwendet intern die OpenCV-Bibliothek zur Berechnung des Rotationswinkels.
Im Folgenden wird die Vorgehensweise der Methode detailliert beschrieben:

e Zuerst wird aus dem Bild eine Maske mit der eingegebenen Farbe erzeugt. Die

Maske trennt die Bereiche des Bildes ab, die der angegebenen Farbe entsprechen.
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e Im néchsten Schritt wird der prozentuale Anteil der Maske am Gesamtbild berech-

net und auf zwei Dezimalstellen gerundet.

e Anschliefend werden die Konturen der Maske mit der Funktion cv2.findContours()
gesucht.

e Wenn mindestens eine Kontur gefunden wurde, wird der néchste Schritt anhand

der optionalen Parameter bestimmt.

e Wenn max_ contour wahr ist, wird die grofite gefundene Kontur aus allen Konturen
ausgewdahlt, andernfalls werden alle gefundenen Konturen zusammengefasst und

ausgewahlt.

e Anschliefend wird mithilfe der Funktion C'V2.MinAreaRect() der Winkel des mi-

nimalen umschlieffenden Rechtecks der Kontur berechnet.

e Die Methode liefert als Ausgabe den prozentualen Anteil der Kontur an der Ge-

samtzahl der Pixel und den berechneten Winkel.
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Originalbild als Eingabe

Die Maske aus der RGB Farbe: 125, 43, 19

Rechteck in Hellblau — Normaler Rechteck

Rechteck in Dunkelblau — MinAreaRect Rechteck mit der
Winkelberechnung

Abbildung 3.17: Visuelle Darstellung der get color mask and_contour() Methode
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Wie in der Abbildung 3.17 zu sehen ist, erzeugt die Methode zunéchst eine Maske aus
dem Eingabebild und der Farbe. Anschlieffend sucht die Methode nach allen vorhandenen
Konturen in der angegebenen Maske und zeichnet ein MinAreaRect (minimal umschlie-
fsendes Rechteck) um die Kontur.

color': '125-43-19', 'percentage’': '31.32', 'angle':

Abbildung 3.18: Ergebnis der Methode get  color _mask_and_ contour()

Erster Wert — die RGB Farbe, mit der die Maske berechnet wird
Zweiter Wert — die Prozentzahl der Maske im Vergleich zu Gesamtpixeln
Dritter Wert — Berechneter Winkel der Maske

max contour Parameter

Bei Verwendung der Methode get_ color mask_and_ contour() kann ein optionaler Para-
meter max__ contour iibergeben werden, der standardméfig auf True gesetzt ist. Wenn
der Wert dieser Variable True ist, wird bei der Ausfiihrung der Methode die grofite Kon-
tur, der in der Maske gefunden wird, zuriickgegeben, und anschliefend wird das minimal
umschliefende Rechteck (MinAreaRect) fiir diese Kontur berechnet. Andernfalls werden

alle gefundenen Konturen zusammengefiihrt und das MinAreaRect wird fiir diese kom-

binierten Konturen berechnet. Die Abbildung 3.20 visualisiert den Unterschied.

o -

(a) (b)

Abbildung 3.19: Beispielbild von einem Fahrzeug und die Maske

(a) Bild von einem Fahrzeug als Eingabe
(b) Die Maske aus der Farbe Rot
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Abbildung 3.20: Visuelle Darstellung der Auswirkung von maz_ contour Parameter

(a) maz_ contour = False — Berechnung der gesamten Kontur

(b) maz_ contour = True — Berechnung der gréoften Kontur

Das obige Beispiel zeigt, dass zuerst alle Konturen zusammengefiihrt werden und dann

MinAreRect() berechnet wird, wenn Max_ contour auf False gesetzt ist.

3.4.4 Ablaufdiagramm

Abschliefend zeigt die Abbildung 3.21 den Ablauf der Vorbereitung der Daten fiir die

Verarbeitung in Unity als Flussdiagramm.
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Meues Bild/Frame
ginlesen

Ausschnitt aus dem
Bild erstellen

Gebaude Fahrzeug

[ type = Gebaude } { fype = Fahrzeug ]

[ Farberkennung } { Farberkennung ]

4[>[ Konturerkennung Jﬂi
max_contour = True max_contour = False

[ Ergebnls mit der

héchsten Prozenizahl
speichern

W

[ JsoN Format
| erstellen
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3.5 Unity

Um den digitalen Zwilling in Unity mit den in den vorherigen Schritten generierten

Daten zu erstellen, werden einige Klassen benotigt. Diese Klassen sind im folgenden

Klassendiagramm in Abbildung 3.22 dargestellt.

Bui

gLocation

- type: PlaceableType

- xCenter: float

- yCenter float

- width: float

- height: float

- currentAngle: float

- color: RGBColor

- active: bool

- angles: Diclionary<=int, float=
- frames: List<int~

- rect Rect

+ Equals(obj: object). bool

ffffffffff + GetHashCode(): int

+ ToString(): string

<

s<Enums=

==Interface=>
IPlaceableObject

+ GetPlaceableType(): PlaceableType
+ GetFirstFrame(): int

+ GetRect(): Rect

+ GetColor(): RGBColor

+ GetCurrentAngle() float

+ GetAngleFrom(frame: int): float

+ GetAllFrames(): List<int>

+ IsActive(): bool

+ SetActive(status: bool): void

+ AddFrame(frame: int): void

+ AddAngle(frame: int, angle:float). void

+ SetCurrentAngle(angle: float). void

CarLocation

- type: PlaceableType

- xCenter: float

- yCenter: float

- width: float

- height: float

- currentAngle: float

- color: RGBColor

- active: bool

- angles: Diclionary<int, float>
- frames: List<int~

- rect Rect

+ Equals(obj: object). bool
+ GetHashCode(): int

+ ToString(): string

PlaceableType

FlaceableManager

+ screenWidth: int

Building
Car

RGBColor

- red: float
- green: float

- blue: float

- color: Color

+ GetColor(): Color

Use----

+5 Height: int

+frameRate: float

+ acliveFrame: int

+ simpleObjectType: bool

+ scaleFacior: float

+ compareSizeOffset: float

+ angleOffzet float

+ defaultBuildingPrefab: GameObject
+ buildingPrefabs: List<GameObject
+ defaultCarPrefab: GameObject

+ carPrefabs: List=<GameObject=

+ locations: List<IPlaceableObject=

- carsMap: Dictionary=PlaceableColor, GameObject=

-pl ObjectsMap: Dicti Y

Object, GameObject=

-random: Random

---Use-33| + rect Rect

FlaceableObjectinfo

MappediPlaceableQbject

- xCenter: float
- yCenter: float
- width: float

- height: float

==Use-33| .+ ract Rect

+ SetlLocation(xCenter: float, yCenter float, width: float, height float): void

Client

- 1ager. PlaceableManager

+ AddNewPlaceableObject(placeableObject: IPlaceableObject): void
+ StartFrameCounting(): void
- InstantiatePlaceableObject(placeableObject: IPlaceableObject): void

- ConvertToCartesian(screenx: float, screen’: float, valueZ: float): Vector3

- FinaP! Object Vector2): List<GameObject>
- CreateSimplePlaceableObject(size: Vector2, color: Color): GameObject
- ModifyPrefablprefab: GameObject, color: Color)

- IncrementFrame): void

€ZUse---

- Unmarshal(respense: String): veid

Abbildung 3.22: Die Architektur des digitalen Zwillings in Unity als Klassendiagramm
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3.5.1 IPlaceableObject

Alle Objekte, die im digitalen Zwilling innerhalb einer Szene in Unity angezeigt werden
sollen, miissen das Interface IPlaceable implementieren. Dieses Interface bietet eine Reihe
von definierten Funktionen, die bei der Ausfilhrung bendtigt werden. Die wichtigsten

Methoden und deren Funktionsweise wird wie folgt definiert:

1. GetPlaceableType(): Gibt den Typ des Objekts vom Typ Placeable Type zuriick
(Building/Car).

2. IsActive(): Boolescher Wert, der den Status des Objekts zuriickgibt. Ist er auf True

gesetzt, wird das entsprechende Objekt im aktuellen Frame angezeigt.

3. GetRect(): Liefert die Position des Objekts. Sie enthéilt die x- und y-Koordinaten
sowie die Breite und Hohe des Objekts.

4. GetColor(): Gibt die Farbe des Objekts vom Typ RGBColor zuriick.
5. GetCurrentAngle(): Liefert den aktuellen Winkel des Objektes.

6. GetAllFrames(): Gibt eine Liste aller Frames zuriick, in denen das Objekt angezeigt

werden soll.

Die Klassen CarLocation und BuildingLocation, die das Interface IPlaceableObject
implementieren, enthalten relevante Informationen iiber die Position, Farbe, Winkel und
den Zustand eines Objekts und werden bei der Instanziierung innerhalb des digitalen

Zwillings benotigt.

3.5.2 Client

Um die erkannten Objekte im digitalen Zwilling anzeigen zu kénnen, miissen die Ergeb-
nisse der Objekterkennung in Unity verarbeitet werden. Die Klasse Client ruft beim Star-
ten des Programms eine Ressource auf, die die gewiinschten Ergebnisse im JSON-Format
(sieche Abbildung 3.11) bereitstellt. Die Methode Unmarshal() innerhalb der Klasse ana-
lysiert den JSON-String und erzeugt basierend auf dem Objekttyp (Building/Car) ein
IPlaceableObject. Anschliefend wird die Methode AddNewPlaceableObject() der Placea-

bleManager Klasse mit dem erstellten IPlaceableObject aufgerufen.
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3.5.3 PlaceableManager

Die Komponente Placeable Manager ist fiir die Erzeugung und Instanziierung der Objekte
innerhalb des digitalen Zwillings verantwortlich. Sie wird beim Start der Szene aktiviert
und verfiigt {iber eine Vielzahl von Parametern, die das Verhalten der Objekte inner-
halb der Szene beeinflussen. Diese Komponente wird an ein leeres GameObject Placeable

Settings angehangt und kann somit iiber den Inspector in Unity gesteuert werden.

Simple Object Type
Screen Width

Screen Height

FPS 10

Active Frame 0
Scale Factor 5.6
Compare Size Offse 2

Angle Offset 90

Default Building Pre: @ SimpleHouse

Building Prefabs
Default Car Prefabh ®PlaceableCarYellow
Car Prefabs 3

Environment i AdvancedEnvironment

Abbildung 3.23: PlaceableManager Komponente
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Die Abbildung 3.23 zeigt die PlaceableManager Komponente. Die Parameter werden wie
folgt definiert:

FreezeFrame: Wenn dieser Wert auf True gesetzt ist, wird der aktuelle Frame

angehalten.

UpperArea: Dieser Wert legt fest, ob die Eingabe ein Video aus dem oberen
oder unteren Bereich der Modellwelt ist (entsprechend werden die Objekte an der

richtigen Position positioniert).

SimpleObjectType: Wenn dieser Wert gesetzt ist, werden anstelle der Gebaude
und Fahrzeuge einfache Rechtecke angezeigt, die jedoch die Ausrichtung und Farbe
der realen Objekte in der Modellwelt haben.

ScreenWidth und ScreenHeight: Die Breite und Hoéhe (in Pixel) der Bilder, die
fiir die Objekterkennung verwendet werden. Diese Parameter sind wichtig fiir die

Umrechnung der Bildschirmkoordinaten in kartesische Koordinaten.
FPS: Die Bildrate in der Szene.
ActiveFrame: Zeigt den aktuellen Frame an, in dem sich die Szene befindet.

ScaleFactor: Skalierungsfaktor, mit dem die Objekte in der Szene skaliert wer-
den. Dieser Wert wird verwendet, um die Objekte im digitalen Zwilling korrekt zu

positionieren.

CompareSizeOffset: Legt fest, wie weit die 3D-Modelle in der Szene von der
tatséchlichen Breite und Hohe der Objekte in der Modellwelt abweichen diirfen
(dieser Wert wird verwendet, um ein 3D-Modell mit der ungefihren Groke des
Gebaudes zu finden).

AngleOffset: Der Winkel eines Objekts wird um den AngleOffset subtrahiert.

DefaultBuildingPrefab: Wird fiir ein Gebaude kein 3D-Modell in passender Gro-

ke gefunden, wird stattdessen dieses GameObject verwendet.

BuildingPrefabs: 3D-Modelle der Gebédude, die in der Szene platziert werden

sollen.

DefaultCarPrefab: Wird fiir ein Fahrzeug kein 3D-Modell in der passenden Grofe

gefunden, wird stattdessen dieses GameObject verwendet.
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e CarPrefabs: 3D-Modelle der Fahrzeuge, die in der Szene platziert werden sollen.

e Environment: Der digitale Zwilling GameObject wird hier hinzugefiigt (wird fiir

interne Berechnungen verwendet).

3.5.4 PlaceableObjectInfo

Um die Gebaude im digitalen Zwilling darstellen zu kénnen, miissen zunéchst 3D-Modelle
in der Szene platziert werden. Wahrend der Programmausfithrung werden dann Kopi-
en dieser Modelle an den berechneten Positionen mit den entsprechenden Farben und
Winkeln erzeugt. Um diesen Ansatz zu realisieren, wird die Klasse PlaceableObjectinfo

benétigt, die zur Laufzeit die Breite und Hohe des jeweiligen 3D-Modells berechnet.

Bei der Ausfiihrung des Programms werden die gesammelten Informationen verwendet,
um ein passendes 3D-Modell mit einer ungefdhren Grofe auf der Grundlage des Com-
pareSizeOffset-Wertes fiir jedes Gebdude zu finden und es an der richtigen Position zu
platzieren. Dies geschieht durch Aufruf der entsprechenden Informationen. Die Groéfe
des 3D-Modells wird dabei geméf den Berechnungen der Klasse PlaceableObjectinfo be-

stimmt.

Wenn die Option SimpleObject Type in der PlaceableManager-Komponente aktiviert ist,
sind diese Schritte nicht erforderlich. In diesem Fall wird fiir jedes Objekt ein einfaches
3D-Modell erzeugt, das genau die gleiche Grofse hat. Dadurch entféllt die Berechnung der
Grofen der 3D-Modelle zur Laufzeit und es miissen keine 3D-Modelle vor der Ausfithrung

des Programms in der Szene platziert werden.
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Abbildung 3.24: Diverse 3D-Modelle, die vor der Laufzeit in der Szene platziert werden

3D-Modelle in verschiedenen Groéfsen, um eine Variation von Gréfien abzubilden

Die Abbildung 3.24 zeigt 38 verschiedene 3D-Modelle in unterschiedlichen Grofen, die
vor dem Programmstart in der Szene platziert werden. Jedes 3D-Modell muss in der
BuildingPrefabs-Liste (siehe Abbildung 3.23) der Komponente PlaceableManager hinzu-
gefiigt werden, um bei der Berechnung beriicksichtigt zu werden. Je mehr 3D-Modelle mit
ghnlicher Grofe wie die Gebédude in der Modellwelt bereits vor der Laufzeit in der Szene

platziert sind, desto besser ist die Auswahlmdoglichkeit fiir die entsprechenden Gebéude.

3.5.5 MappedIPlaceableObject

Nachdem fiir jedes Gebédude basierend auf seiner Grofe ein geeignetes 3D-Modell ausge-
wéahlt wurde, wird eine Kopie des Modells erstellt und an der entsprechenden Position
platziert. Anschliefsend wird jedem 3D-Modell eine MappedIPlaceable Object Komponente
hinzugefiigt, die die berechneten Informationen enthélt. Diese Komponente speichert die

X- und Y-Koordinaten sowie die Breite und Hohe der aktuellen Position in der Szene.
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Mapped | Place

(b)
Abbildung 3.25: Placeable Objectinfo vs MappedPlaceable Object

(a) Platziertes Gebdude im digitalen Zwilling

(b) Berechnete Grofen markiert in Rot

Wie in Abbildung 3.25 gezeigt, unterscheiden sich die Breiten (W) und Hohen (H) in den
jeweiligen Komponenten. Die berechnete Grofe in der Komponente PlaceableObjectinfo
entspricht der tatséchlichen Grofe des 3D-Modells, wiahrend die Grofe in der Kompo-
nente MappedIPlaceableObject die Grofe des realen Gebaudes aus der Objekterkennung
darstellt. Die Abweichung zwischen den Gréfsen betrigt maximal 2 floats, wie in der
Option CompareSizeOffset der Komponente PlaceableManager festgelegt (siche Abbil-
dung 3.23).

44



3 Implementation

(a) Darstellung der Objekte mit 3D-Modelle

(b) Darstellung der Objekte ohne 3D-Modelle (SimpleObject Type)

Abbildung 3.26: Darstellung des Beispielbilds im digitalen Zwilling

(b) Gebdude werden als Rechtecke und Fahrzeuge als Kugeln dargestellt
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Abbildung 3.27: Beispielbild mit der Objekterkennung

Erkannte Gebaude in Rot
Erkannte Fahrzeuge in

Die Abbildung 3.26 zeigt zwei Varianten der Darstellung von Objekten im digitalen Zwil-

ling. Die erste Variante verwendet 3D-Modelle fiir Gebdude und Fahrzeuge, wihrend die

zweite Methode einfache Rechtecke und Kugeln anstelle der erkannten Objekte verwen-

det. Diese erkannten Objekte sind in Farbe und Position identisch mit den entsprechenden

realen Modellen. Dariiber hinaus wird an einigen Stellen der Winkel, in dem die Objekte

in der realen Modellwelt ausgerichtet sind, beibehalten.
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In diesem Kapitel wird eine Bewertung der angewandten Techniken vorgenommen. Die
Bewertung ist in zwei Teile gegliedert. Der erste Teil beschéftigt sich mit der trainierten

Objekterkennung. Im zweiten Teil wird die Implementierung in Unity bewertet.

4.1 Objekterkennung

Das YOLOv8 Modell, das fiir die Objekterkennung in dieser Arbeit verwendet wurde,

wurde mit den folgenden Parametern trainiert.

e Model: YOLOvS8s
e Epochs: 500

e Batch: -1

e Patience: 100

e Imgsz: 640

Der Parameter Model legt fest, mit welchem Modell das Training durchgefiihrt werden
soll, epochs ist die Anzahl der Epochen, die das Modell durchlduft. Ein Batch von -1
bedeutet, dass vor dem Start des Trainings automatisch eine Batch-Grofe entsprechend
der GPU-Hardware festgelegt wird (in diesem Anwendungsfall wurde eine Batch-Grofe
von 38 fiir die Ausfithrung gewéhlt) und ein patience von 100 bedeutet, dass das Mo-
dell das Training abbricht, wenn nach 100 Epochen keine Verbesserung zu erkennen ist.
Schlieflich ist Imgsz die Groke der Eingabebilder in Pixeln.

Nach 387 Epochen wurde das Training abgebrochen, da sich das Modell in den letzten
100 Epochen nicht verbessert hat. Die besten Ergebnisse wurden in Epoche 287 erzielt.
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Abbildung 4.1: Die Ergebnisse nach dem Training von YOLOv8s

box_loss, cls_loss und dfi_loss sind wihrend des Trainings gesunken, wihrend die mAP Werte

gestiegen sind.

Die Ergebnisse in Abbildung 4.1 zeigen, dass das Training sehr erfolgreich war und das
Modell eine hohe Genauigkeit bei der Objekterkennung erreicht hat. Die Boz loss er-
reichte wéhrend des Trainings ihren niedrigsten Wert von ca. 0,4, wahrend die Cls loss
bei 0,24 lag. Es ist zu erkennen, dass alle Verlustfunktionen sowohl wahrend des Trainings
als auch wihrend der Validierung abnahmen. Daraus kann geschlossen werden, dass wéh-
rend des Trainings kein Overfitting stattgefunden hat. Gleichzeitig stiegen die Metriken

flir die Genauigkeit und die Erkennungsrate auf fast 1,0 an.

Die mA P50 und mAP50-95 zeigen ebenfalls einen deutlichen Anstieg nach etwa 50 Epo-
chen. Dies deutet darauf hin, dass das Modell sowohl bei einem festen IoU-Schwellenwert
von 0,5 als auch iiber einen breiteren Bereich von IoU-Schwellenwerten von 0,5 bis 0,95

(mAP50-95) eine immer bessere Objekterkennungsleistung erreicht hat.

Die Betrachtung der Konfusionsmatrix bestitigt die Aussage, dass das Modell eine sehr
hohe Genauigkeit aufweist. In der Abbildung 4.2 ist deutlich zu erkennen, dass das Modell
in allen Féllen eine Genauigkeit von 100 % bei der Klassifizierung der verschiedenen
Klassen erreicht. Die normalisierte Konfusionsmatrix zeigt, dass alle Vorhersagen des
Modells korrekt sind und es keine Fehlklassifikationen gibt. Dies unterstreicht die hohe
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Leistungsfiahigkeit des Modells und seine Fahigkeit, die verschiedenen Klassen genau zu

unterscheiden und richtig zuzuordnen.

Confusion Matrix Normalized

Building

Predicted
Car

-0.2

background
\

' ' ' -0.0
Building Car background
True

Abbildung 4.2: Normalisierte Konfusionsmatrix des trainierten Modells

Alle Klassen erreichen einen Wert von 1.0

Die PR-Kurve in Abbildung 4.3 zeigt eine gute Klassifikation zwischen Geb&duden und
Fahrzeugen in der Modellwelt. Beide Klassen erreichen einen Wert von 0,995. Die Abbil-
dung 4.4 zeigt die Anzahl der Instanzen in den jeweiligen Klassen. Die Klasse Building
hat etwa 90 % mehr Instanzen als die Klasse Car. Obwohl der Datensatz unbalanciert ist,
zeigt die PR-Kurve, dass beide Klassen einen hohen mAP erreichen und das Modell sehr
gute Klassifikationsentscheidungen trifft, auch wenn wesentlich mehr Geb&udeinstanzen

im Datensatz vorhanden sind.
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Abbildung 4.3: PR-Kurve des trainierten Modells

Alle Klassen erreichen einen mAP@Q.5 von 95 %
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Abbildung 4.4: Anzahl der Instanzen im Datensatz

Die Klasse Car enthalt im Vergleich zu Building nur ca. 10 % Instanzen
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4.2 Darstellung in Unity

Um die Prézession von Unity bei der Darstellung von Objekten im digitalen Zwilling zu
bewerten, werden verschiedene Videosequenzen im digitalen Zwilling abgespielt. Jedes in
der Szene dargestellte Objekt wird pro Frame einzeln bewertet und kann eine maximale

Punktzahl von 100 erreichen. Die Punkte werden wie folgt verteilt:

e Relativer Position im digitalen Zwilling (Gesamt: 50 Punkte): Wenn das
Objekt innerhalb der berechneten BoundingBox liegt, dann 50 Punkte, sonst 0
Punkte.

e Die Farbe (Gesamt: 30 Punkte): Entspricht die Farbe im digitalen Zwilling der
Originalfarbe in der Modellwelt, dann volle Punktzahl, sonst 0. Besteht ein Objekt
aus mehreren Farben, dann erhélt das Objekt die volle Punktzahl, wenn nur eine

der Farben dargestellt wird.

e Die Ausrichtung (Gesamt: 20 Punkte): Stimmt der Winkel im digitalen Zwil-
ling mit dem ausgerichteten Winkel in der Modellwelt {iberein, dann volle Punkt-
zahl, andernfalls ein Punktabzug pro Grad Abweichung. Betrigt die Abweichung
mehr als 20 Grad, 0 Punkte.

e Falsch abgebildete Objekte: Fiir jedes falsch dargestellte Objekt werden 10

Punkte von der Gesamtpunktzahl des betreffenden Frames abgezogen.

Fahrzeug in der Modellwelt

Digitaler Zwilling in Unity

Abbildung 4.5: Beispiel fiir ein Fahrzeug mit 100 Punkte

+50 Punkte fiir die Position
430 Punkte fir die Farbe
+20 Punkte fiir die Ausrichtung
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Nachdem alle Punkte in einem Frame addiert wurden, wird die Summe durch die Anzahl
der Objekte in der Szene geteilt. Daraus ergibt sich die prozentuale Genauigkeit pro
Frame. Nachfolgend sind die Ergebnisse von jeweils 5 Durchldufen fiir den oberen und
unteren Bereich tabellarisch dargestellt. Die Gesamtpunkte pro Video sind der Mittelwert

aus allen Frames.

Der hochste Wert ist in Rot und der niedrigste Wert in Blau markiert.

Tabelle 4.1: Ergebnisse fiir Videos aus dem oberen Bereich der Modellwelt

Video Frame-Anzahl | Gesamtpunkte | Gesamtpunkte (%)
output_video 331 1980 82,5
output_video 2 331 2080 83,2
output video 3 331 1970 78,7
output video 4 331 2005 80,2
output video 11 497 2170 86,8
Durchschnitt 2041 82,16

Tabelle 4.2: Ergebnisse fiir Videos aus dem unteren Bereich der Modellwelt

Video Frame-Anzahl | Gesamtpunkte | Gesamtpunkte (%)
output video 5 331 2830 85,75
output_video 6 331 2600 78,78
output_video 7 331 2480 75,1
output_video_ 8 331 2760 83,63
output_video 9 331 2940 89,09

Durchschnitt 2722 82,47

Die Ergebnisse aus den Tabellen 4.1 und 4.2 zeigen, dass die Videos aus dem oberen
und unteren Bereich der Modellwelt eine durchschnittliche Gesamtgenauigkeit von ca.
82 % aufweisen, woraus geschlossen werden kann, dass der digitale Zwilling die Objekte
der Modellwelt mit einer Genauigkeit von ca. 82 % in Unity abbildet. Dariiber hinaus
zeigen die Beobachtungen, dass der digitale Zwilling eine hohere Genauigkeit bei der
Darstellung eines Objektes erreicht, wenn dieses Objekt in der Modellwelt sténdig sei-
nen Zustand dndert. Diese Zustandsénderung ist insbesondere bei Fahrzeugen der Fall,

wenn sie sich auf der Fahrbahn bewegen und ihre Position stdndig aktualisiert wird. Aus
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diesem Grund erhalten die Videos output video 11 und output video 9 eine hohere
Punktzahl. Insgesamt liefert die Umsetzung in Unity mit einer Genauigkeit von ca. 82
% ein gutes Ergebnis. Dariiber hinaus besteht die Moglichkeit, den Zustand der Objekte
im digitalen Zwilling zu aktualisieren. Die Objekte kénnen sowohl ihre Position als auch
ihre Ausrichtung &ndern. Wenn Objekte aus dem Sichtfeld der Kameras entfernt werden,

werden sie auch nicht mehr in der Szene dargestellt.
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Ziwilling

In diesem Kapitel wird ein moglicher Einsatz des zuvor entwickelten digitalen Zwillings
mit Hilfe von RL untersucht. ML-Agents [13] ist ein von Unity entwickeltes Framework,
das fiir den Einsatz von RL in Unity verwendet wird. Mit Hilfe dieses Frameworks wird ein
Agent im digitalen Zwilling trainiert, der in der Lage ist, autonom im digitalen Zwilling

zu fahren.

Observations

e ne @

Agent Environment

(ofI1])

Abbildung 5.1: Visuelle Darstellung der RL

Beim Reinforcement Learning wird ein Agent in einer definierten Umgebung trainiert.
Der Agent kann eine Reihe von Aktionen in der Umgebung ausfiihren und erhélt nach
jeder ausgefiihrten Aktion eine Beobachtung von der Umgebung zuriick. Die Beobach-
tung enthélt sowohl den aktuellen Zustand, in dem sich der Agent zu diesem Zeitpunkt
befindet, als auch eine Belohnung fiir die ausgefiihrte Aktion. Anhand dieser Belohnung

kann der Agent feststellen, inwieweit die gewéhlte Aktion seinen Zustand in der Umwelt
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5 Reinforcement Learning im digitalen Zwilling

beeinflusst hat und ob diese Aktion zu diesem Zeitpunkt eine optimale oder nicht optima-
le Entscheidung war. Fiir optimale Handlungen erhélt der Agent positive Belohnungen,

flir nicht-optimale Handlungen negative Belohnungen.

5.1 Ray Perception Sensor 3D

Der Ray Perception Sensor 3D ist eine der Moglichkeiten, mit denen der Agent seine
Beobachtungen durchfiithren kann. Die Abbildung 5.3 zeigt die Ray Perception Sensor
3D Komponente, die jedem Agenten hinzugefiigt werden muss, der eine Beobachtung

mit einem Ray Perception Sensor durchfiihren soll.

Ray Perception Sensor 3D

Sensor Mame RayPerceptionSensor

Detectable Tags

FinishLine
Wall

Building

Ray Length

Ray Layer Mask

Abbildung 5.2: Ray Perception Sensor 3D Komponente

Die Parameter der Ray Perception Sensor 3D Komponente sind wie folgt definiert:

e Sensor Name: Optionaler Name der Komponente.
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5 Reinforcement Learning im digitalen Zwilling

e Detectable Tags: Alle Tags, die bei der Beobachtung berticksichtigt werden sollen.

e Rays Per Direction: Anzahl der Strahlen (Rays) pro Richtung (eine hohe Anzahl
von Strahlen erhoht gleichzeitig die Komplexitéit des Modells).

e Max Ray Degress: Winkel, unter dem die Strahlen verteilt werden sollen.

e Sphere Cast Radius: Radius der Kugeln am Ende jedes Strahls (ein grofer Ra-

dius fiihrt zu einer genaueren Objekterkennung).

e Ray Length: Die Lange der Strahlen. Je langer die Strahlen, desto mehr entfernte

Objekte konnen erkannt werden.
e Ray Layer Mask: Legt fest, welche Layer von den Strahlen erfasst werden kénnen.

e Stacked Raycasts: Anzahl der Strahlen, die gestapelt werden sollen, bevor sie an

das neuronale Netz libergeben werden.
e Start Vertical Offset: Vertikaler Offset fiir den Beginn der Strahlen.
e End Vertical Offset: Vertikaler Offset am Ende der Strahlen.
e Ray Hit Color: Farbe des Strahls, wenn der Strahl Objekte identifiziert.

e Ray Miss Color: Standardfarbe der Strahlen ohne Erkennung.

Abbildung 5.3: Visuelle Darstellung der Ray Perception Sensor 3D Komponente

Die Strahlen, die ein Objekt erfassen, in rot.
Strahlen, die kein Objekt erfassen, in Blau.
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5.2 Behavior Parameters

Die Behavior Parameters Komponente ist fiir jeden Agenten erforderlich, damit das Trai-
ning durchgefithrt werden kann. Diese Komponente fungiert als Gehirn des Agenten und
definiert die Strategien und Entscheidungsprozesse des Agenten, die es ihm ermoglichen,

die gestellte Aufgabe zu erlernen und zu optimieren.

Behavior Parameters

Behavior Name Car Agent

Mone (MM Model)
Inference Device Default
Behavior Type Default
Team |d
Use Child Sensors

Observable Attribute Ha lgnore
There is no model for this Brain; cannot run inference. (But can st
train)

Abbildung 5.4: Die Behavior Parameters Komponente

Die Abbildung 5.4 stellt die Bahvior Parameters Komponente des Agenten dar. Die

Optionen der Komponente sind wie folgt definiert:
e Bahvior Name: Name des Agenten.

e Vector Observation: Anzahl der Vektorbeobachtungen, falls Vektorbeobachtun-
gen verwendet werden (in diesem Fall wird die Komponente Ray Perception Sensor
3D als Beobachtung verwendet, daher bleibt Vector Observation auf 0).

e Actions: Definiert den Aktionsraum des Agenten. Es kann zwischen Continuous

und Discrete Werte gewahlt werden.
— Continuous: Fliekkommazahlen zwischen 0 und 1.

— Discrete: Definierter Zahlenbereich.
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e Model: Hier kann ein vortrainiertes ONNX-Modell geladen werden oder wéihrend

des Trainings leer bleiben.

e Behavior Type: Wie der Agent in der Umgebung handeln soll. Es gibt verschie-
dene Optionen wie Default, Heuristic Only (Agent handelt nach vordefinierten Re-
geln) oder Inference Only (Agent handelt nach trainierten Modellen ohne weitere
Lernschritte).

e Team Id: Wenn es Agenten gibt, die eine Aufgabe konkurrierend ausfiithren, konnen

sie einem Team zugeordnet werden.

e Use Child Sensors: Legt fest, ob der Agent die zu diesem Agenten hinzugefiigten

Sensorkomponenten verwenden soll.

In diesem Anwendungsfall hat der Agent 2 Werte (Continuous Actions) fir den Ak-
tionsraum. Diese Werte beeinflussen jeweils die Geschwindigkeit und die Lenkung des

Fahrzeugs.

5.3 Agent

Jedes GameObject in der Szene, das als Agent identifiziert und trainiert werden soll,
benétigt zusétzlich das Agent-Skript. Alternativ kann auch ein selbstdefiniertes Skript
mit erweiterter Funktionalitét erstellt werden, das von der Agentenklasse erbt. Die wich-

tigsten Methoden des Agenten sind wie folgt definiert:

e OnFEpisodeBegin(): Alle Konfigurationen fiir einen Agenten vor dem Beginn einer

Episode koénnen hier vorgenommen werden.
e AddReward(): Erhoht die Belohnung um den angegebenen Wert.
o SetReward(): Setzt eine neue Belohnung fiir den Agenten.
o RequestAction(): Erfordert eine neue Aktion fiir den Agenten.

e OnActionReceived(): Hier wird das Verhalten des Agenten in jeder Episode imple-

mentiert.

e FndEpisode(): Beendet die aktuelle Episode.
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Eine detaillierte Beschreibung aller Methoden der Agent-Klasse steht hier|7].
Die Belohnungen fiir den Agenten sind wie folgt definiert:
e -5: Die Startlinie wird tberfahren (Zusétzlich wird die Episode beendet).
e -2: Kollision mit einem anderen Agenten.
e -5: Kollision mit einem Gebédude (Zusétzlich wird die Episode beendet).
e +20: Die Ziellinie wird tiberfahren.

e +0 - 10: Basierend auf die Geschwindigkeit wird eine Belohnung zwischen 0 (Agent
nicht in Bewegung) und 10 (Agent mit maximaler Geschwindigkeit in Bewegung)

vergeben.

5.4 Training

Nachdem alle fiir das Training notwendigen Komponenten konfiguriert wurden, kann
das Training beginnen. Der Agent verwendet die bereitgestellten Informationen und Be-
lohnungen, um tiiber mehrere Episoden hinweg zu lernen, welche Aktionen zu einem

bestimmten Zeitpunkt die optimale Entscheidung darstellen.
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Abbildung 5.5: Agenten beim Training im digitalen Zwilling

Das Sichtfeld der Agenten wird mithilfe der RayPerceptionLayer3D in Rot dargestellt.

Die obere Abbildung 5.5 zeigt vier Agenten wéhrend des Trainings in der Szene. Die An-
zahl der Agenten kann beliebig gewéhlt werden, um die Trainingszeit zu verkiirzen. Die
vergleichsweise geringe Anzahl an Konfigurationsschritten zeigt, wie einfach das Training
in einer digitalen Umgebung durchgefiihrt werden kann. Ein grofter Vorteil ist, dass die
eingestellten Parameter jederzeit verdndert werden kénnen, um bessere Ergebnisse zu er-
zielen oder dem Agenten neue Funktionalitdten hinzuzufiigen. Besonders bemerkenswert
ist, dass es moglich ist, auf Basis eines bereits trainierten ONNX-Modells, die Agenten
weiter zu trainieren und fiir spezielle Anwendungszwecke anzupassen. Dies ermdglicht
eine hohe Flexibilitdt und Effizienz, da bereits erlerntes Wissen wiederverwendet und ge-
zielt an spezifische Aufgaben oder Umgebungen angepasst werden kann. Die Kombination
aus digitaler Umgebung und maschinellem Lernen eroffnet somit eine leistungsfahige und
anpassungsfiahige Trainingsplattform. Sie ermoglicht die Simulation komplexer Szenarien
und Problemstellungen, ohne dass reale Objekte oder physische Experimente benétigt

werden.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein digitaler Zwilling einer Modellwelt im Mafstab 1:87
in Unity entwickelt. Das Hauptziel des digitalen Zwillings war es, die Gebdude und Fahr-
zeuge der realen Modellwelt in Unity abzubilden. Dabei wurden die Objekte so erfasst
und positioniert, dass sie in der richtigen Position, Farbe und Ausrichtung wiedergegeben

werden konnten. Die Umsetzung des Projekts erfolgte in mehreren Schritten.

Zunachst wurde ein Objekterkennungsmodell trainiert, das in der Lage ist, Gebaude und
Fahrzeuge aus den aufgenommenen Bildern und Videos zu erkennen. Diese Bilder und
Videos wurden von zwei Rasbperry Pi’s aufgenommen, die iiber der Modellwelt posi-
tioniert wurden. Durch Training des Modells war es moglich, die erkannten Objekte zu
identifizieren und ihre Position zu bestimmen. Im nichsten Schritt konzentrierte sich die
Arbeit darauf, die Farbe jedes erkannten Objekts zu bestimmen und die Ausrichtung des
Objekts in einem bestimmten Winkel anzugeben. Dies ermdglichte eine genauere und
realistischere Darstellung der Gebédude und Fahrzeuge im digitalen Zwilling. Im letzten
Schritt wurde das entwickelte System in Unity implementiert. Dabei wurden die Ergeb-
nisse des Objekterkennungsmodells und die Informationen iiber Farbe und Ausrichtung
der Objekte in Unity integriert. Dadurch konnte der digitale Zwilling die realen Objekte
in einer simulierten Umgebung darstellen und ein immersives Erleben der Modellwelt
ermoglichen. Die Kombination aus Objekterkennung, Farberkennung, Berechnung der
Rotationswinkel der Objekte und der Implementierung in Unity fiihrte zu einem erfolgrei-
chen digitalen Zwilling der Modellwelt im Mafistab 1:87, der eine realistische Darstellung

der Gebédude und Fahrzeuge ermdoglichte.

Im Kapitel Evaluation wurde die Umsetzung des digitalen Zwillings bewertet. Die Eva-
luation bestand aus zwei Teilen. Zuerst wurde das trainierte Objekterkennungsmodell
analysiert. Die vorgestellten Ergebnisse zeigen, dass das Modell eine hohe Genauigkeit
bei der Klassifizierung und Erkennung von Objekten erreicht. Die berechnete mittle-

re Genauigkeit (mAP50-95) lag bei ca. 90 %, was eine sehr gute Genauigkeit bei der
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Lokalisierung der erkannten Objekte bedeutet. Dariiber hinaus erreichte die mittlere Ge-
nauigkeit bei einem IoU-Schwellenwert von 0,5 (mAP50) einen hervorragenden Wert von
95 %, was auf eine nahezu perfekte Erkennung der Objekte hinweist. Diese Ergebnisse
bestétigen die Effektivitdt und Effizienz des im digitalen Zwilling trainierten Objekter-

kennungsmodells.

Die Umsetzung des digitalen Zwillings in Unity erreichte unter Verwendung der defi-
nierten Regeln eine Genauigkeit von 82 %. In den meisten Fiallen waren die Objekte
korrekt positioniert und hatten die richtige Farbe. Es wurde jedoch festgestellt, dass die
Ausrichtung der platzierten Objekte nicht immer genau war, was sich negativ auf die

Gesamtgenauigkeit auswirkte.

Abschliefsend wurde im Kapitel ,,Reinforcement Learning im digitalen Zwilling* ein Proof
of Concept vorgestellt, der die Vorteile eines digitalen Zwillings veranschaulicht. Dabei
wurde mit Hilfe von Reinforcement Learning ein Agent trainiert, der in der Lage ist,
sich selbststédndig innerhalb eines Parcours zu bewegen. Der vorgestellte Proof of Con-
cept zeigt, dass der digitale Zwilling als Simulationsumgebung effektiv genutzt werden
kann, um komplexe Szenarien zu trainieren und zu testen. Durch den Einsatz von Rein-
forcement Learning kann der Agent lernen, selbststandig Entscheidungen zu treffen und

autonom in der simulierten Umgebung zu navigieren.

Der digitale Zwilling erzielt insgesamt ein gutes Ergebnis, da er sowohl bei der Objek-
terkennung als auch bei der Darstellung in Unity eine hohe Genauigkeit aufweist. Die
erfolgreiche Objekterkennung ermdglicht eine prézise Lokalisierung und Darstellung von
Gebauden und Fahrzeugen aus der realen Modellwelt im digitalen Zwilling. Besonders
bemerkenswert ist die dynamische Darstellung des digitalen Zwillings, der in der Lage
ist, die Positionen der Objekte innerhalb der Szene im Laufe der Zeit zu aktualisieren.
Dadurch kann der digitale Zwilling die Bewegungen der Objekte in eine Videosequenz
verfolgen und ihre aktuellen Positionen und Orientierungen wiedergeben. Auferdem kann
er Objekte, die aus dem Sichtfeld der Kameras in der Modellwelt verschwinden, aus der

Szene entfernen, was zu einem realistischen und immersiven Erlebnis beitragt.

6.0.1 Ausblick

Ein moéglicher Ansatz zur Steigerung der Effizienz des digitalen Zwillings in Unity wa-
re die Verwendung von Objektsegmentierung anstelle von Objekterkennung. Durch die

Objektsegmentierung kénnten die Konturen der erkannten Objekte viel genauer erfasst
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werden, was zu einer genaueren Berechnung des Rotationswinkels fiir die Ausrichtung
fiihren wiirde. Auferdem wére es moglich, fiir jedes segmentierte Objekt spezifische 3D-
Modelle auf der Grundlage der erfassten Maske zu erstellen. Dieser Ansatz wiirde die
Genauigkeit der Darstellung der Objekte im digitalen Zwilling erheblich verbessern. Al-
lerdings ist zu beachten, dass die Segmentierung in der Regel ressourcenintensiver ist als
die Objekterkennung. Dies liegt daran, dass die Bildsegmentierung zuséatzliche Schritte
erfordert, um die genauen Konturen der Objekte im Bild zu identifizieren und sie vonein-

ander zu trennen. Dies kann die Rechenleistung und die Implementierungszeit erhéhen.

Ein weiterer Ansatz zur Verbesserung der Darstellung von Objekten im digitalen Zwilling
wire die Verwendung eines erweiterten Satzes von 3D-Modellen. Durch die Bereitstel-
lung einer breiten Palette von 3D-Modellen in verschiedenen Groéfsen und Variationen
koénnte sichergestellt werden, dass fiir die im digitalen Zwilling erkannten Gebaude rea-
litdtsnahe Entsprechungen in Unity gefunden werden kénnen. Durch die Auswahl einer
geeigneten 3D-Modellvariante fiir jedes erkannte Geb&dude kann die Genauigkeit und Au-
thentizitdt des digitalen Zwillings erheblich gesteigert werden. Die Vielfalt der verfiigba-
ren 3D-Modelle erméglicht es, Gebdude in unterschiedlichen Formen, Farben und Stilen

darzustellen, die der realen Modellwelt entsprechen.

Um den digitalen Zwilling weiter zu verbessern, konnten zusétzliche Objekte aus der
realen Modellwelt in den digitalen Zwilling integriert werden, wie z.B. Bédume, Strafen-
laternen und Verkehrsschilder. Durch die Erfassung und Integration dieser zusétzlichen
Objekte konnte der digitale Zwilling eine noch realistischere und lebendigere Darstellung
der realen Modellwelt bieten. Dazu miisste das bestehende Objekterkennungsmodell wei-
ter trainiert und erweitert werden, um die neuen Objekte zu erkennen und korrekt zu
klassifizieren. Dies fiihrt zu einem erweiterten Trainingsdatensatz, der Bilder und Videos

mit den neuen Objekten enthélt, um das Modell auf die neuen Klassen vorzubereiten.
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Glossar

Bounding Box Ein rechteckiger Rahmen zur Kennzeichnung der Position und Ausdeh-

nung eines bestimmten Objekts oder einer Region in einem Bild.

Box loss Eine mathematische Funktion in der Objekterkennung, die den Unterschied
zwischen der vorhergesagten und der tatséchlichen Position von Bounding Boxes

fiir erkannte Objekte misst, um das Training eines Modells zu optimieren.
Cls_loss Eine mathematische Funktion in der Objekterkennung, die die Qualitét der
Klassifikation von Objekten misst, um das Training eines Modells zu optimieren.

Convolutional layer Eine Schicht in einem kiinstlichen neuronalen Netzwerk, die Fal-
tungsoperationen auf Eingabedaten wie Bilder anwendet, um Merkmale zu extra-

hieren und die rdumlichen Beziehungen zwischen Pixeln zu erfassen.
False Negative cin Element, das eigentlich zur Klasse "positiv" gehort, wird falschli-
cherweise als "negativ" eingestuft.

False Positive ein Element, das eigentlich zur Klasse "negativ" gehort, wird falschlicher-

weise als "positiv" eingestuft.

HAW Hamburg Die HAW Hamburg ist die vormalige Fachhochschule am Berliner Tor.

Hierarchie-Ansicht Fenster in der Unity-Entwicklungsumgebung, das eine strukturierte

Liste aller Objekte in deiner aktuellen Szene anzeigt.

Inspector Fenster in der Unity-Entwicklungsumgebung zur Anzeige von Informationen

und Einstellungen fiir ausgewéhlte Spielobjekte, Assets oder Komponenten.

Overfitting Wenn ein Modell so stark an die Trainingsdaten angepasst ist, dass es auf

neuen, nicht gesehenen Daten schlechtere Leistungen zeigt.
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Glossar

Proof of Concept Ein experimenteller Nachweis, dass ein Konzept oder eine Technologie

niitzliche Vorteile haben kann.
Raspberry Pi Einplatinencomputer der Raspberry Pi Foundation.

True Negative ein Element, das zur Klasse "negativ" gehort, wird korrekt als "negativ"

eingestuft.

True Positive ein Element, das zur Klasse "positiv" gehort, wird korrekt als "positiv"

eingestuft.
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