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Abstract

Modern factories handle more components than ever before, creating major logistical
challenges. As a solution, autonomous mobile robots (AMRs) are now being used.
Training the behavior of these robots in real-world environments is expensive and
time-consuming. For this reason, the possibility of using simulated environments
built with 3D Gaussian Splatting (3DGS) is being investigated as an alternative to
real-world training.

This bachelor’s thesis evaluates whether the simulation environment can be used
to collect synthetic data for a segmentation model for object localization, which in
turn can enable the control of AMRs. The method involved filming industrial envi-
ronments which could then be used to create a digital twin using a 3DGS model.
From the 3D model, a simulation environment was created through synthetic dyna-
mic and static objects that replicate the real industrial environment. Synthetic data
was then collected from the simulation environment which could be used to train a
segmentation model. The fine-tuned model could be used for object localization and
identification, which was utilized for the control of AMRs.

The results showed that it is possible to produce photorealistic simulation envi-
ronments of industrial environments, from which it is possible to produce large
quantities of high-quality annotated data automatically. The instance segmentation
model YOLOvS8-Seg Nano was able to localize objects in the simulation environment
in real time. Consequently, AMRs could be controlled using the segmented instances.

The conclusion is that although perfect photorealism was not achived in this pro-
ject, 3DGS proves to be a viable tool in towards complete realism. The resulting
environment is however good enough to create synthetic training data that results
in a segmentation model capable of predicting objects in real world photos.

Keywords: 3D Gaussian Splatting, LiDAR, Real-Time Simulation, Segmentation,
Machine Learning, Digital Twin.



Sammandrag

Moderna fabriker hanterar fler komponenter dn nagonsin tidigare, vilket skapar sto-
ra logistiska utmaningar. Som 16sning finns idag autonoma mobila robotars (AMR).
Att trédna dessa robotars beteende i verkligheten &r dyrt och tidskravande. Av den-
na anledning undersoks mojligheten att anvinda simuleringsmiljoer byggda med 3D
Gaussian Splatting (3DGS) som alternativ for verklig traning.

Detta kandidatarbete utviarderar om simuleringsmiljon kan anvandas till insamling
av syntetisk data for en segmenteringsmodell vars uppgift ar objektlokalisering. I
sin tur undersoks mojligheten att styra virtuella. AMR:er med hjalp av modellen.

Metoden innefattade filmning av industrimiljoer som sedan kunde anvéndas till att
skapa en digital tvilling med hjalp av en 3DGS. Utifran 3DGS modellen skapades
en simuleringsmiljé bestaende av dynamiska och statiska objekt som férekommer
i den verkliga industrimiljon. Déarefter skapades syntetisk data i simuleringsmiljon
som anvandes till trdning av en segmenteringsmodell. Den finjusterade modellen
kunde anvindas till objektlokalisering samt identifiering som nyttjades till styrning
av AMR:er.

Resultatet visade att det dr mojligt att framstélla néstintill fotorealistiska simule-
ringsmiljoer av industrimiljoer varifran det ar mojligt att producera stora méng-
der annoterad data automatiskt. Instanssegmenteringsmodellen YOLOv8-Seg Nano
kunde lokalisera objekt i simuleringsmiljon i realtid. Foljaktligen kunde AMR:er
styras med hjalp av de segmenterade instanserna.

Slutsatsen ar att aven om perfekt fotorealism inte uppnaddes i detta projekt, vi-
sar 3DGS sig vara ett anviandbart verktyg pa vagen mot fullstandig realism. Den
resulterande miljon ar daremot tillrdckligt bra for att skapa syntetisk traningsdata
som leder till en segmenteringsmodell med formagan att identifiera objekt i verkliga
bilder.

Nyckelord: 3D Gaussian Splatting, LiDAR, Realtidssimulering, Segmentering, Ma-
skininlarning, Digital Tvilling.
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ROS 2
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3D Gaussian Splatting
Automated Mobile Robot
Convolutional Neural Network
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Unreal Engine 5

Yet Another Robot Platform
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Inledning

Moderna fabriker hanterar fler komponenter &n nagonsin tidigare. Detta skapar sto-
ra logistiska utmaningar som fortsatt forviantas vixa. En sarskilt utsatt industri ar
bil- och fordonsindustrin dar det sker en storskalig omvandling till elektriska fordon
samtidigt som fordon med traditionell drift fortfarande tillverkas [1]. For att hante-
ra detta vixande problem utvecklas nya autonoma losningar pa flera hall. Det har
projektet undersoker darav mojligheten att kunna simulera de komplexa autonoma
systemen som finns i dagens fabriksmiljoer med hjélp av digitala tvillingar.

1.1 Bakgrund

P& AB Volvo sker utvecklingen i form av Automated Mobile Robots' (AMR) som
kan utfora uppgifter inom logistik som tidigare utforts av ménniskor. En av dessa
uppgifter ar transport av komponenter fran lager till produktionslinje inom fabriken
[2]. T fabriken tillverkas olika modeller pa samma produktionslinje vilket kraver att
ratt delar kommer till ratt plats vid rétt tillfille for att bibehalla produktionshastig-
heten. Detta blir alltjdmt svarare nér antalet delar som hanteras standigt ckar. For
att mojliggora anvandningen av autonoma robotar inom fabriken kravs maojlighet
till igenkédnning och klassificering av objekt sasom ménniskor och hinder [1], d&ven
kallad perception. Detta kraver traning, vilket i nuldget oftast gors med manuellt
skapade och annoterade tréningsdata tagna fran verkligheten.

For att skapa en val fungerande modell kravs ett stort antal bilder med varieran-
de innehdll [1]. Insamlingen och annotering® av data ér en resurskrivande process
som stor ordinarie verksamhet i lokalerna. Traditionella metoder for datainsamling
medfor aven kraftiga utmaningar att skapa farliga, komplexa eller ovanliga scenarier
sa som brand, 6versvimning och udda ljusférhallanden. For att effektivisera denna
process undersoks nu nya metoder for att trana modellerna.

Ett tidigare kandidatarbete i samarbete med AB Volvo i Tuve har visat hur det

L AMR skiljer sig fran andra industrirobotar genom att vara centralt styrda. Sensorerna, i form
av kameror, befinner sig inte pa robotarna utan i taket och later styralgoritmen se alla robotars
position.

2 Annotering syftar till att manuellt markera vad olika objekt #r i en bild och fungerar som
facit vid tréning av segmenteringsmodell.
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gar att anvianda tekniken 3D Gaussian Splatting (3DGS) for att bygga upp digitala
miljoer som sedan kan anvindas for trianing av semantiska segmenteringsmodeller?.
Metoden anses vara “en lovande teknik for att effektivisera framtagning av tranings-
data” [3, s. vi] och innebéar da ett alternativ till resurskrévande manuella metoder.
Déremot identifierade projektet problem med kvaliteten pa den digitala miljon pa
grund av kvaliteten hos kameran som anvandes och mjukvaran som nyttjades [3].

Nésta steg i utvecklingen ar att simulera robotarnas beteende, sasom styrning, i
den digitala miljon. Dar kan AMR-systemets utformning och dess prestanda be-
kraftas innan det implementeras i den verkliga fabriken. Pa sa séitt kan AMR:er
tillimpas i andra fabriker snabbare, effektivare och billigare [1].

1.2 Syfte

Syftet med detta projekt ar att utveckla och utvardera ett koncept for ett aterkopplat
system i form av en dynamisk realtidsbaserad* simuleringsmiljé av AB Volvos fabrik
i Tuve. Detta utfors med hjilp av 3DGS for att skapa verklighetstrogna digitala
tvillingar av industrimiljon. Konceptet ska 6ppna upp méjligheten att snabbt tréna
och validera autonoma system i nya miljoer.

1.3 Avgransningar

Detta projekt avser att skapa en dynamisk simuleringsmiljo av en begréansad sek-
tion av AB Volvos fabrik i Tuve. Projektet behandlar inte avancerad reglering av
AMR:en, endast grundlaggande reglering. Programmeringen av AMR:ens beteende
avgransas darfor till att den ska stanna vid syn av hinder. Om ett mer avancerad
beteende hos roboten 6nskas kan férdig utvecklade styralgoritmer att implemente-
ras. Vid konstruktion av den dynamiska simuleringsmiljon kan sensorer och annan
datainsamling komma att forenklas relativt till hur data samlas in i verkligheten.
Att aterskapa sensorer som odometrar och stotgivare virtuellt ligger utanfor pro-
jektets omfang. Arbetet ar avgréansat till att nyttja spelmotorn Unreal Engine 5 for
skapandet av simuleringsmiljon. Arbetet kommer inte heller behandla andra meto-
der for att visualisera fabriken dn 3DGS da en del av arbetets syfte dr att utviardera
formatet.

Till sist ligger aven en undersokning angaende optimering av trédningen och hy-
perparametrar av den valda semantiska segmenteringsmodellen utanfér projektets
begransningar.

3En segmenteringsmodell ir den autonoma identifieringen av innehéllet i en bild eller video
4Realtid syftar pa hur ofta simuleringen uppdateras.
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1.4 Problem

For att kunna uppna arbetets overgripande syfte kan projektet delas upp i féljande
tre delproblem: framtagning av en simuleringsmiljo, lokalisering av objekt och styr-
ning av objekt. For att utvardera dessa delproblem kommer féljande fragestéllningar
att bearbetas samt besvaras.
e Vad ar mojligheterna och begransningarna med att anvanda 3D Gaussian
Splatting for att skapa en realistisk simuleringsmilj6?
o Vilka ar for och nackdelarna med att anvanda syntetisk traningsdata for loka-
lisering av simuleringsobjekt?
» Vad ar svagheter och styrkor med att anvinda perception for att styra mobila
robotar?
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Digitala tvillingar

Detta kapitel avser att beskriva arbetet i sin helhet. Forst kommer konceptet digi-
tala tvillingar, som arbetet har sin grund i, att introduceras. Darefter kommer en
overgripande arbetsprocess for varje identifierat delproblem att presenteras for att
sedan sammanfattas.

2.1 Introduktion till digitala tvillingar

Den forsta konceptuella modellen for digitala tvillingar presenterades forst ar 2002
av Michael Grieves [4]. Vid den har tidpunkten bendmndes dock inte konceptet som
digitala tvillingar, utan presenterades som ett ideal for produktlivscykelhantering.
Huvudsakligen bestod modellen av tre komponenter: den fysiska verkligheten, den
digitala verkligheten samt kopplingen mellan dessa verkligheter. Det var inte forrédn
ar 2010 som konceptet blev myntat digitala tvillingar av Grieves kollega pa NASA
[4]. Den generella idén bakom konceptet var fortfarande den samma: Att fysiska
objekt bor kunna representeras som digitala objekt. Denna iden mojliggor i sin tur
att arbete som traditionellt sett skett i den fysiska verkligheten nu kan ske i den
digitala verkligheten.

Enligt [5] finns ingen tydlig allmdn 6verenskommelse om vad dagens modell for

digitala tvillingar &r. Darfor avser detta arbete begreppet digitala tvillingar som
den ovan beskrivna tredimensionella modellen, vilken illustreras nedanfor.

Fysiska verkligheten

T

Data Information

l

Digitala verkligheten

Figur 2.1: Modell av digitala tvillingar med dimensionerna fysisk verklighet, digital
verklighet och digital trad.
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Langst upp i Figur 2.1 visas den forsta komponenten i modellen for digitala tvilling-
ar. Denna komponent ér den fysiska verkligheten, vilken kan besta av exempelvis
fysiska system, objekt och/eller hela miljon vars entiteter bestar av. Langst ner vi-
sas den andra komponenten i modellen vilket &r den digitala verkligheten. Denna
komponent dr en digital representation av den fysiska verkligheten, som innehéaller
informationen om samtliga entiteter i den fysiska verkligheten. Mellan dessa verk-
ligheter visas den tredje komponenten vilket ar kopplingen, dven kallad for den
digitala traden [4]. Den digitala trad ska representera informationsflodet mellan de
bada verkligheterna, dar realtidsinformation som beskriver entiteterna i den fysiska
verkligheten fungerar som indata for den digitala verkligheten. Denna indata kan
sedan anvindas for att uppdatera informationen som beskriver motsvarande digita-
liserade entiteter inuti den digitala verkligheten. Med de uppdaterade digitaliserade
entiteterna kan sedan den digitala tvillingen anvindas for att simulera den fysiska
verkligheten.

Enligt [4] ar den forsta fasen under implementeringen av digitala tvillingar att skapa
den digitala verkligheten. I detta arbete har denna fas delats upp de tidigare nimnda
delproblemen ifran avsnitt 1.4. Dessa delproblem visualiseras i Figur 2.2 nedanfor.

Fysiska verkligheten

Data Information

|
- )

Digitala verkligheten

Framtagningav o . Lokalisering av ) . .
simuleringsmilio Dynamisk simuleringsmiljo—> objekt Segmenteringskartor Styrning av objekt

< 4

Figur 2.2: Tredimensionell modell av digitala tvillingar dar anskaffningen av en
digital verklighet har delats upp i de delproblem som identifierats i avsnitt 1.1

2.2 Framtagning av simuleringsmiljo
For att den digitala verkligheten ska kunna efterlikna och simulera den fysiska verk-

ligheten kravs en fotorealistisk simuleringsmiljé som mojliggor for representationer
av tidsvarierande moment. Darav kan detta delproblem delas upp i féljande tva

6
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huvudprocesser: fotorealistisk modellering av den fysiska verkligheten och uppbygg-
nad av en dynamisk simuleringsmiljo. Dessa tva processers utformning kan variera
utifran valet av metod for 3D-rekonstruktion respektive det mjukvaruprogram som
den digitala verkligheten sedan ska implementeras i, vilket detta avsnitt kommer
att klargora.

2.2.1 Det befintliga systemet

For att kunna fatta sunda beslut kopplat till hur problemet bést angrips kravs
grundléggande forstéelse for hur AMR systemet fungerar. Enligt [1] styrs flottan av
robotar fran en centraliserad enhet som berdknar lokalisering, perception och ban-
planering. Den centrala enheten utgors av ett datorkluster som fattar beslut utifran
sensorer placerade pa AMR:er och fabrikens infrastruktur. Lokaliseringen baseras
huvudsakligen pa sensorer i form av kameror som ar placerade i taket pa fabriken.
Utifran kameraflodet lokaliseras AMR:er med hjilp av Apriltags! och semantisk seg-
mentering. Utifran vardera AMR:s position berdknas en kérviag som skickas till till
roboten. AMR:en exekverar korviagen med stod en enkel kontrollenhet och feedback
fran en odometer.

2.2.2 Introduktion till Unreal Engine 5

Unreal Engine 5 (UEb) &r en realtidsbaserad 3D-motor som tillater rendering och
simulering av interaktiva virtuella 3D miljoer 2. Motorn bygger mestadels pa det ob-
jektorienterade programmeringsspraket C++ och med den tillkommer Unreal Editor
som utgor ett grafiskt anvandargranssnitt for utveckling av projekt. Varje projekt
i UE5 innehaller en instans av klassen World, vilket fungerar som en behéllare for
alla instanser av klassen Levels. Dessa instanser av klassen Levels utgor i sin tur allt
som ska inga de virtuella 3D miljoer sdsom statiska geometrier, interaktiva objekt
och spelmekaniska komponenter.

I anvindargrinssnittet Unreal Editor finns flertalet verktyg. Ett av dessa verktyg
ar Unreal Engines Blueprint Visual Scripting System, aven kallad Blueprints, ett
visuellt skriptsystem baserat pa ett nodgranssnitt, se Bilaga for exempel A.1. Blue-
prints ger mojligheten att skapa objektorienterade spelmekaniska komponenter som
bygger upp funktionaliteten inuti miljon. Déarmed kan Blueprints underléatta utveck-
lingsprocessen genom att minimera anviandning av programmeringsspraket C++-.

Vidare stodjer UE5 nedladdning av ett flertal tilligg fran saval utvecklarna som
tredjepartsaktorer. Dessa tilligg kan anvindas for att skapa en mer verklighetstro-
gen simuleringsmiljo. Tilligg kan vara exempelvis foremal, texturer, animationer
eller verktyg. De tilligg som nyttjas i detta projekt kommer att behandlas senare i
avsnitt 3.5.1.

Thttps://docs.wpilib.org/en /stable/docs /software/vision-processing /apriltag /apriltag-
intro.html

’https://dev.epicgames.com/documentation/unreal-engine/
foundational-knowledge-in--unreal-engine?application_version=5.6
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For att realisera informationsflodet fran den digitala verkligheten till den fysiska,
som illustreras i Figur 2.1, kravs det att UE5 tillater digital bildtagning av den
utvecklade simuleringsmiljon. I syfte att mojliggora denna funktionalitet anvéinder
sig UE) dven utav ett renderingssystem bestaende av foljande separata tradar: Ga-
me Thread, Render Thread och RHI Thread som alla har olika ansvarsomraden. I
ett tidigare arbete [3] anvindes tillagget Movie Render Queue som producerar hog-
kvalitativa renderingar av miljon. Tilligget anviander sig utav UE5 Movie Render
Pipeline 2, som bygger vidare pa det ordinarie renderingssystemet, som enligt ut-
vecklarna kan leda till béattre resultat &n traditionella realtids renderingsmetoder.
Dessvérre identifierade [3] denna metod som en utav flaskhalsarna i den digitala
bildtagningsprocessen. Da realtids rendering av den digitala miljon anses vara en
viktig funktionalitet hos den dynamiska simuleringsmiljon for nastkommande del-
problem: lokalisering av objekt och styrning av objekt dar arbetet avser att optimera
bildtagningsprocessen enbart med det hjalp av det ordinarie renderingssystemet.

2.2.3 Sammanfattning

Overgripande sett behandlar detta delproblem hur en fotorealistisk 3D modell av
verkligheten kan skapas for att sedan anviandas som simuleringsmiljé. Fokuset ligger
i forsta hand pa hur anskaffningen av 3D modellen, ddr 3D-rekonstruktions metoden
3D Gaussian Splatting kommer att anvindas. Sekundéart identifierades hur en simu-
leringsmiljo kan byggas upp sadant att den kan simulera de tidsvarierande moment
som kan ténkas ske i den fysiska verkligheten. Detta kommer dérav utforas med
hjélp av 3D-motorn UE5. Den fotorealistiska simuleringsmiljon kommer sedan att
anviandas for att lokalisera intressanta objekt i den skapade miljon. Avslutningsvis
kommer detta delproblem &dven att behandla mdjligheter och begriansningar med
anvandning 3D Gaussian Splatting for att skapa en realistisk simuleringsmiljo.

2.3 Lokalisering av objekt

For att lokalisera och detektera objekt i simuleringsmiljon kan ML-modeller som
anviander sig av segmentering anvandas. Utformningen av arbetsprocessen kopplat
till detta delproblem beror till stor grad av vilken segmenteringsmetod som anvénds,
vilket detta avsnitt kommer att omfatta.

2.3.1 Introduktion till segmentering

For att kunna detektera och lokalisera objekt i simuleringsmiljon utifran tak-kamerornas
bildflode, kan segmentering tillimpas. Segmentering innebar att varje pixel i en bild
tilldelas en klass, vilket mojliggor bade klassificering och lokalisering av objekt i en
bild [6]. Inom omradet sirskiljs det ofta mellan ting, som avser amorfa omraden
4 sdsom golv, vigg och tak, och saker som representerar individuella objekt sisom

3https://dev.epicgames.com/documentation/unreal-engine/
movie-render-pipeline-in-unreal-engine?application_version=5.6
4 Amorfa omraden syftar till oregelbundna omraden som inte har en fast struktur eller geometri.
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maéanniskor och robotar [7]. Dessa uttryck &r centrala for att forsta skillnaden mellan
foljande segmenteringsmetoder: instanssegmentering, semantisk segmentering och
panoptisk segmentering, se Figur 2.3, som detta avsnitt avser jamfora.

(c) Instanssegmentering (d) Panoptisk segmentering

Figur 2.3: I figure visas de olika segmenteringsmetoderna. Bild (a) visar orginal
bild, (b) visar en semantiskt segmenterad bild, (c¢) instanssegmenterad bild och (d)
panoptisk segmenterad bild. Bilden &r anpassad fran Kirillov et al. [8] © [2019] IEEE.

2.3.2 Semantisk segmentering

Vid semantisk segmentering tilldelas varje pixel i en bild en klassetikett. En klas-
setikett ar ett ID-nummer som representerar en specifik klass, vilket mojliggor for
bade klassificering och lokalisering av objekt. Metoden hanterar bade saker och ting,
dér saker saknar instansskillnad mellan de individuella objekten i bilden [7]. Detta
medfor i sin tur att flera objekt av samma klass, exempelvis flera personer, behand-
las som en enhet. Resultatet av semantisk segmentering representeras som en bild
dér varje pixel ar kopplad till en klassindex, vilket ofta visualiseras genom att varje
klassindex tilldelas en unik firg. Pa sa sitt kan en segmenteringskarta skapas och
om noédvandigt placeras 6ver originalbilden for att tydliggora den semantiska indel-
ningen [6].

Fordelen med semantisk segmentering ar att amorfa omraden behandlas som ett
sammanhéngande objekt. Omraden som inte behdéver rdknas sasom golv, vigg eller
tak, 6verlappas eller ticks ofta av andra objekt. Semantisk segmentering kan dnda
hantera dessa separerade delar gemensamt och identifiera dem som samma typ av
omrade. Dessvérre leder detta till att metoden saknar formaga att sirskilja indivi-
duella objekt inom samma klass. Dérav anses denna metod vara mindre lamplig da
funktionaliteten, att kunna skilja mellan exempelvis flera ménniskor i samma scen,
ar viktig.
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2.3.3 Instanssegmentering

Instanssegmentering innebar att varje pixel i en bild tilldelas en klassetikett och var-
je objekt tolkas som en instans [7]. Séledes identifieras objekt enbart som saker dar
dessa hanteras som instanser, vilket urskiljer sig ifran semantisk segmentering. Det-
ta tillater instanssegmentering att sarskilja mellan flera objekt av samma objekttyp,
exempelvis flera manniskor som befinner sig i samma bild. Till skillnad fran seman-
tisk segmentering moéjliggor instanssegmentering, utover lokalisering, summering av
varje instans i en bild [6]. Instanssegmentering kan darmed ses som en kombination
av semantisk segmentering och objekt detektering, da den bade klassificerar och
sdrskiljer mellan individuella objekt.

2.3.4 Panoptisk segmentering

Panoptisk segmentering ar en segmenteringsmetod som kombinerar bade semantisk
och instanssegmentering genom att varje pixel tilldelas en semantisk klass samti-
digt som separerbara objekt identifieras som instanser och tilldelas ett instans-ID
[9]. Foljaktligen identifieras objekt som ting och saker, déar saker likt instansseg-
mentering detekteras som instanser. Panoptisk segmentering dr darfor anvindbart
i implementeringar som har behov av att bade segmentera alla objekt av samma
objekttyp som en enhet och att fa ut information om varje enskild instans inom
varje enhet. Samtidigt kan amorfa omraden sasom golv behandlas som ett objekt,
vilket dr fordelaktigt om det forekommer objekt som separerar golvet i flera bitar
som gor att det istéllet skulle kunna tolkas som flera instanser.

2.3.5 Val av segmenteringsmetod

Semantisk segmentering valdes som huvudsaklig metod eftersom arbetet framst fo-
kuserar pa pixelvis klassificering av objekt snarare én identifiering av individuel-
la objektinstanser. Metoden &r val lampad for att segmentera sammanhéngande
och amorfa omraden, sasom golv, viggar och tak, dir individuella instanser sak-
nar betydelse. Dartill anvinds semantisk segmentering brett for objektigenkdnning
[10][11][6]. Vidare anvands det dven i ett tidigare arbete [3] som detta arbetet bygger
vidare pa, vilket gor semantisk segmentering till ett naturligt val.

Instanssegmentering undersoktes dven for att analysera mojligheten att sérskilja in-
dividuella objekt inom samma klass. Eftersom detta anses vara till nytta vid ett
senare skede av arbetet. Eftersom styrningen, vars arbetsprocess behandlas i kapi-
tel 5, forutsitter att sirskiljning av olika objekt av samma klass &r mojligt. Dérfor
inkluderades éven instanssegmentering i undersokningen.

Panoptisk segmentering overviagdes eftersom metoden kombinerar egenskaper fran
bade semantisk segmentering och instanssegmentering. Men metoden ansags vara
for komplex i forhallande till arbetets mal. Eftersom det utvarderades att arbetet
inte kravde samtidig hantering av bade amorfa omraden och detaljerad instansin-
delning, valdes panoptisk segmentering bort.
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Eftersom semantisk segmentering ér en valetablerad metod inom objektigenkanning
och som fungerat bra i tidigare arbete [3] &r det intressant att undersoka om metoden
istallet kan uppna realtidssegmentering. Darutover ar det av intresse att undersoka
instanssegmentering, eftersom instanslokalisering potentiellt kan bidra till styrning
av AMR:er. Detta arbete jamfor bada metoderna i syfte att utvardera vilken som
battre lampar sig for att lokalisera objekt i simuleringsmiljon.

2.3.6 Sammanfattning

Sammanfattningsvis handlar detta delproblem om hur lokaliseringen av objekt ska
ske. Fokus ligger pa att skapa en segmenteringsmodell for att lokalisera objekt inom
fabriken. Detta kommer utforas genom datainsamling for att kunna skapa ett dataset
som kan anvéndas till traning med hjélp av 6verforingsinlarning. Modellerna kommer
efter traning utvarderas for att hitta en passande modell for att uppna realtids base-
rad inferens. De modeller som kommer utvirderas ar instans segmenteringsmodellen
YOLOvV8-Seg Nano och semantisk segmenterings modellen Segformer-B0. Den valda
segmenteringsmodellen kommer darefter att anvindas for att tillata lokalisering av
objekt vid styrning av AMR:er.

2.4 Styrning av autonoma mobila robotar

Nér perception har anvints for lokalisering av simuleringsobjekt, baserat pa bildda-
ta, aterstar att behandla denna information och omvandla den till styrsignaler som
kan anvindas for att styra AMR:ers beteende. Behandlingen av data innefattar att
objektens pixelkoordinater, sasom for robotar och hinder, omvandlas till varldskoor-
dinater i simuleringsmiljon. Darefter kravs ett beslutsfattande kring hur styrsignalen
ska genereras, for att styra robotarna, baserat pa den uppskattade omgivningen.

Det finns flera siatt att utforma denna process, beroende pa hur systemarkitektu-
ren valjs och kopplingen mellan simulering, lokalisering och styrning implementeras,
vilket detta avsnitt kommer att belysa.

2.4.1 Val av systemarkitektur

For att kunna omvandla information fran perception till styrsignaler kravs en sys-
temarkitektur for att koppla samman alla ingdende delar. Det finns flera siatt att
utforma detta och i féljande arbete har tva alternativ studerats. En sluten losning
dar allt sker i spelmotorn, UE5, samt en moduléar 16sning dér ett externt ramverk
kopplas till UE5.

Styrningen av AMR:erna kan implementeras som ett slutet system direkt i spel-
motorn. Detta innebar att bade perception och styrning hanteras inom simulerings-
miljon i UE5, med hjilp av spelmotorns inbyggda funktioner. Singh et al. [12] visar
att valet av systemarkitektur paverkar realtidsprestandan av den digitala tvillingen,
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déar mer integrerade 16sningar, som helt spelmotorbaserade simuleringar, kan redu-
cera latens genom att minska behovet av kommunikation mellan separata delar i
systemet.

A andra sidan menar Quigley [13] att moduléra systemarkitekturer méjliggor ater-
anviandning och integration med verklig hardvara, som anvinds i industrin. Detta
innebér att losningar dér hela systemet implementeras direkt i spelmotorn kan bli
svarare att overfora till verkliga robotsystem, vilket inte ar fordelaktigt vid skapan-
det av en digital tvilling. Samtidigt kan fenomen som vendor lock-in uppsta, vilket
innebar att systemet blir beroende av den valda spelmotorns, i detta fall UE5, ut-
veckling och stod. Detta kan skapa problem om funktioner dndras eller om stodet
for plattformen upphor.

En mer modular 16sning, som ocksa stods av tidigare forskning, ar att anvanda
spelmotorn enbart som en visuell representation av systemet, medan 6vriga funktio-
ner hanteras externt [14]. I detta arbete skulle ett externt ramverk sasom ROS 2 eller
YARP kunna ansvara for lokalisering och styrning. Daremot menar Singh et al. [12]
att denna typ av l0sning, med externa system, kan skapa en sémre realtidsférmaga,
i form av latens i simuleringen, 4n den mer slutna lésningen

Déremot, till skillnad fran den slutna simuleringslosningen, ger den moduldra en
forankring i verkligheten, eftersom system som ROS 2 anvénds i verkliga fall inom
industrin. Detta innebar att simuleringsmiljon i teorin skulle kunna bytas ut helt
mot verkligheten [15]. Det blir ocksa enklare att separera olika delsystem, som si-
mulering, lokalisering och styrning, vilket Quigley menar att system som ROS 2 &r
anpassade for.

Trots att en sluten losning kan ge lagre latens, i systemet, valdes den modulé-
ra arkitekturen, eftersom projektets syfte inte enbart var att skapa en fungerande
simulering utan aven att undersoka en losning som kan kopplas till verkliga robot-
system.

2.4.2 Val av externt ramverk

For externa robotsystem finns det flera ramverk som mojliggér kommunikation mel-
lan separata delsystem, dédr perception, beslutsfattande och styrning kan hanteras
oberoende av varandra. I detta fall & YARP och ROS 2 vanliga exempel och har
darfor valts att studeras. Dessa ramverk erbjuder olika 16sningar for hur data utbyts
och hur systemet struktureras, vilket paverkar flexibilitet och prestanda [15], [16].

Till att borja med anvinds bade YARP och ROS 2 for att bygga distribuerade
robotsystem, ett system dar alla funktioner inte kors i ett program utan ar uppdela-
de i flera mindre. Dar syftet ar att olika delar ska kommunicera med varandra. Déar
stora komplexa problem kan delas upp i farre mindre komplexa delproblem [13]. Det
finns dock skillnader mellan dessa robotsystem.
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YARP ér dven flexiblare an ROS 2 eftersom utvecklaren bestammer fritt 6ver kom-
munikationen, exempelvis stods fler datatyper i YARP. Daremot har ROS 2 en mer
standardiserad och véldefinierad struktur och har mindre utrymme for egna design-
val, sasom att ROS 2 har ett fast kommunikationsflode. Detta gor bland annat
YARP till ett mer 6ppet system, vilket kan vara fordelaktigt om full kontroll vill
uppnas. [15], [16].

Ytterligare en skillnad mellan dem ar att ROS 2 &r mer anvént inom forskning
och industriella tillampningar. Detta underlattar integrering och samarbete med
dagens system. Samtidigt kan en véildefinierad struktur som ROS 2 har, till skillnad
fran YARP, skapa robusthet [15]. Denna standardisering kan &ven innebédra mer
dokumentation och fler tillagg till ROS 2, vilket ar fordelaktigt nér externa system
skall kopplas samman.

Saledes har ROS 2 valts som ramverk for kommunikationen mellan de olika de-
larna, da det erbjuder en véldefinierad och standardiserad struktur samt en redan
etablerad anvandning inom industri och forskning [15]. Genom att man kan dela
upp systemet i separata delar fas ett modulart och skalbart system dar funktio-
ner sasom perception och styrning kan utvecklas oberoende av varandra. Detta &r
sarskilt lampligt i fallet som projektet behandlar.

2.4.3 Val av integrationslosning mellan Unreal Engine 5 och
ROS 2

For att mojliggora simulering av kamerabaserad sensordata samt éverforing av den-
na till ett externt ramverk sasom ROS 2 kréavs ett tilligg som hanterar bade da-
tagenerering och systemstyrning i simuleringsmiljon, samtidigt som det mojliggor
kommunikation mellan UE5 och det externa ROS 2-systemet. I detta arbete har tva
alternativ 6vervagts. Dessa alternativ ar tillaggen RClue och Tempo. Dessa erbjuder
olika tillvigagangssétt for hur data kan genereras och anviandas i simuleringen.

RClue ér ett tillagg som anvinds for att koppla UE5 till externa system, vilket
mojliggor atkomst till och vidare bearbetning av data fran den simulerade miljon.
Ramverket utvecklat av Rapyuta Robotics fokuserar endast pa sjalva kommunika-
tionen mellan simuleringsmiljon och externa system [17]. Generering av sensordatan
behover i detta fall utféras pa annat sitt.

Tempo ar en samling tillagg for UES som ar specifikt utvecklad for simulering av
robotsystem. Utover att det mojliggor kommunikation med externa system erbjuder
Tempo, till skillnad fran RClue, andra verktyg for att simulera sensorer, generera
bilddata och styra objekt i simuleringsmiljon, med flera. Detta betyder att Tempo
ar integrerat i spelmotorn och ar gjort for just det d&ndamaélet som projektet soker.
Nagot mer som skiljer dem at ar att RClue endast har stod for operativsystemet
Linux, medan Tempo har stod f6r Windows, MacOS och Linux [17], [18].

Valet blev déarfor Tempo, da tilligg-samlingen ar en mer fullstindig och integre-
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rad 16sning for simulering i UES pa fler operativsystem dan RClue. Detta ses som
sarskilt viktigt i detta arbete eftersom manga funktionaliteter som simulering av
sensorer och en koppling mellan ROS 2 och UE5 ar nédvandiga for att skapa en
realtidsbaserad digital tvilling.

2.4.4 Sammanfattning

Sammanfattningsvis behandlar detta delproblem hur information fran kamerabase-
rad perception kan omvandlas till styrsignaler for AMR:erna. Fokus ligger pa att
beskriva hur bildbaserad information, i form av detekterade objekt, kan bearbetas
och anvandas for att styra de mobila robotarna. Detta kommer att utféras med det
externa ramverket ROS 2, vilket utgor systemarkitekturen. ROS 2 kommer, med
hjélp av plugin-samlingen Tempo, att integreras med UE5 for att generera sensor-
data till lokaliseringen av objekt. Samtidigt kommer Tempo att anvandas for att
skicka styrsignaler till de mobila robotarna. Slutligen ska dven delproblemet under-
sOka fragestallningen kring svagheter och styrkor med att anvinda perception for
att styra mobila robotar.
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3

Framtagning av simuleringsmiljo

I detta kapitel beskrivs hur verkliga miljén har hdmtats in och modellen av fabriken
har konstruerats. Kapitlet redogor for hur simuleringen ar uppbyggd visuellt samt
vilka detaljer som &r nodvandiga for att simuleringen ska fungera korrekt. Vidare
beskrivs hur olika delar samverkar samt hur karaktarer och andra dynamiska objekt
implementeras i miljon. Det visas daven hur dessa objekt ror sig inom simuleringen.

3.1 Introduktion till 3D Gaussian Splatting

En 3DGS miljé byggs upp av ett moln av gaussiska ellipsoider dér deras 6verlapp
ar det som skapar bilden. Metoden utgar fran en uppséttning av sammanhangan-
de bilder av en miljo. Utifran dessa skapas ett glest punktmoln genom Structure
from motion (SFM). Det glesa punktmolnet fungerar som en initial placering av de
gaussiska ellipsoiderna som var och en uttrycks av en position, en opacitet, en rota-
tion, en skala och en Klotytefunktion. Klotytefunktionen beskriver den individuella
gaussens farg utifran vilken vinkel som gaussen betraktas ifran. Miljon av initialt
placerade gausser ar gles och behover forbattras genom en iterativa process som for-
finar den etablerade miljon. Processen gar ut pa att dela, omforma och omplacera
nya samt befintliga gausser sa att miljon nérmare efterliknar grundmaterialet [19]. I
denna process gallras dven redundanta gausser vid var 100:e iteration om deras opa-
citet understiger ett givet gransvéirde. For att algoritmen ska kunna ta ett beslut om
vilken typ av optimering som skall ske renderas forst miljon i befintligt skick. Bilden
jamfors med underlaget och skillnaden mellan dem resulterar i en gradient for varje
gauss. Denna gradient skickas bakat i processen till en adaptiv densitets kontroll
som avgor om ett omrade av gausser dr for underanpassat eller overanpassat. Ar ett
omrade underanpassat klonas gaussen och dennes form justeras. Ar omradet éver-
anpassat skalas gaussen forst ner for att sedan splittras. Denna delprocess beskrivs
visuellt i Figur 3.1. Optimeringsprocessen redogors sammanfattningsvis av Figur 3.2
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Figur 3.1: Representation av adaptiv densitet kontroll klonar alternativt splittrar
gausser beroende pa passform, [19].
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Figur 3.2: Optimiseringsprocessen av en 3DGS miljo, [19].

3.2 Datainsamling

Foljande beskriver de metoder och den information som ligger till grund fér insam-
lingen av data till simuleringsmiljon. Vid utveckling av en simuleringsmiljo ar en
valstrukturerad och tillforlitlig datainsamling avgorande. Darfor redogors hur data
har samlats in samt vilka verktyg och metoder som har nyttjats.

3.2.1 Kamera for datainsamling

For insamling av data till 3DGS-miljo har en kombinerad vidvinkel och lidar ka-
mera nyttjats av typen Xgrids PortalCam!. Kameran dr handhallen och méjliggor
skapandet av fotorealistiska 3D-modeller baserat pa 3DGS. Kameran kan anvindas
for att fanga in hela miljoer sa vél som enskilda objekt. Kameran ar utrustad med
en Light Detection and Ranging (Lidar) sensor samt fyra vidvinkel kameror. En
Lidar-sensor méter avstand med hjilp av en laser och kan utifran det skapa ett
punktmoln[20]. Huvudsyftet med kamerans Lidar-sensor ar att skapa ett tredimen-
sionellt punktmoln for att utgor stod for navigering i data samt orientering av de
Gaussiska Splattarna. For Lidar sensorns specifikationer se Appendix A.1 Genom

https:/ /www.xgrids.com/intl/portalcam
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en kombination av dessa komponenter kan kameran registrera bade farg- och dju-
pinformation simultant. Denna information anvands dérefter for att aterskapa en

navigerbar 3D-modell av omgivningen 2.

3.2.2 Arbetssatt for datainsamling

I syfte att erhalla en hogkvalitativ 3DGS-modell foljdes tillverkarens riktlinjer for
inspelning®. Riktlinjerna presenteras i tabell 3.1. AB Volvos fabriker i Tuve har hogt
i tak, vilket medfér utmaningar vid datainsamlingen da det forsvarar att filma miljon
fran flera perspektiv. For att mojliggora datainsamling nira takniva anvindes ett
utféillbart kamerastativ. Syftet med denna var att béttre fanga perspektivet fran de
befintliga kamerorna.

Tabell 3.1: Rekommenderat tillvigagangssatt vid inspelning med XGrid Portal-
Cam.

Att foredra

Att undvika

Filma med en ganghastighet pa
under 0,5 m/s.

Fanga miljon fran flera vinklar
och riktningar.

Rora sig slalom for hogre punkt-
malsdensitet.

Filma foremal pa avstand under
0,5 m.

Filma foreméal med hog glans pa
avstand under 1 m.

Luta kameran mer &n 60° upp
eller ner.

o Avsluta inspelningen med kame-
ran staende pa marken.

Utover dessa riktlinjer provades &ven nya metoder for att tackla problem som tidigare
arbeten patraffat. I det foregdende arbetet beskrivs ett fenomen dér 3D gausser vid
golvet fangats upp med ldgre precision vilket lett till att foremal som placeras i
miljon framstar som suddiga eller nedsjunkna i golvet[3]. For att forebygga detta
provades att filma nara golvet mot horisonten.

Figur 3.3 och 3.4 visar skillnaden mellan att filma néara golvet och inte. Resulta-
tet pavisar att metoden gynnar golvets utseende. Av denna anledning tillimpades
metoden vid filmningen av fabriken.

’https://www.laserscanning-europe.com/en/xgrids-portalcam
3https://www.xgrids.com/intl/support/tutorials?page=Portal Cam
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Figur 3.3: Inspelning tagen i brosthojd.  Figur 3.4: Inspelning tagen i golvhojd.

3.2.3 Bildtagning av Volvo Lastvagnars fabrik i Tuve

Under tva olika tillfillen spelades ett omrade pa fabriken i Tuve in. Detta i syftet
att utvardera hur olika inspelningstekniker paverkar kvaliteten pa 3DGS-miljon.
Inspelningen omfattade ett omrade pa ca 300m? vars totala omfattning redogors i
figur 3.5.

Inspelning A

Under inspelning A filmades hela omradet som visas i figur 3.5 i en tagning. In-
spelningen tog ca 60 minuter. Vid inspelningen f6ljdes rekommendationerna givna
i tabell 3.1 med tva undantag. Dels avslutades inte inspelningen med kameran sta-
endes pa marken, dels startade och slutade inte inspelningen pa samma stélle. Vid
tillfallet spelades dven foremal av sarskilt intresse in. Bland annat en AMR robot
och en gaffeltruck.

Inspelning B

Vid inspelning B spelades ett mindre omrade in vilket resulterade i en inspelnings
tid pa ca 30 min, se figur 3.5. Denna gang f6ljdes rekommendationerna till fullo och
sdrskild vikt lades vid att borja och sluta pa samma plats.

Figur 3.5: Oversiktsbild av omradet i fabriken som spelades in vid inspelning A.
Inspelning B begransades till omradet markerat i rott.
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3.3 Generering av 3D Gaussian modell

I detta avsnitt beskrivs arbetsflodet for generering av en 3DGS-modell baserat pa
datan som samlats in enligt kap. 3.2. Avsnittet behandlar &ven rendering samt vilken
programvara och vilka verktyg som nyttjas.

3.3.1 Anvindning av renderingsprogram (LCC)

For att skapa 3DGS-miljoer utifran den verkliga miljon bearbetades inspelningarna
fréin kameran i den tillhérande programvaran Lixel CyberColor(LCC). Efter be-
handling kan miljon exporteras i 3DGS formaten .lcc samt .ply. Filformat .1lcc
ar ett sarskilt format utvecklat av XGRIDS for att reducera filstorleken jamfort med
andra format och bevara visuell kvalité®. Filformatet ar inte lika vedertaget som
.ply eftersom formatet har begriansad kompatibilitet utanfor XGRIDS ekosystem.
Déremot erbjuder formatet sarskilda fordelar, till exempel den mindre filstorleken,
vilket gor det mer lampat for somliga applikationer.

Under projektets gang nyttjades formatet .1lcc primért. Motiveringen till detta var
att forebygga ett antal problem som patriffades i ett tidigare arbete [3]. Dar fann
man att det uppstod forluster vid import/export mellan program. For att bevara
kvalitén av modellen anvindes tillverkarens egna tillagg till UES5. Initialt var &dven
lcc det enda tillgdngliga exportalternativet fran LCC. Detta innebar att det inte var
mojligt att nyttja ndgot annat tillagg. Formatet .ply tillgangliggjordes forst senare
under projektets gang, varpa det bedémdes vara alltfor omfattande att overga till
formatet. En bidragande faktor till denna bedémning var dven bristen pa tillforlit-
liga och fungerande tillagg for .ply i UE5. Beprovade tillagg for detta format finns
tillgangliga for andra versioner av spelmotorn, men ytterst fa var kompatibla med
version 5.6 som anvandes.

I LCC-studios kan olika instéllningar justeras beroende pa énskad kvalitet och till-
génglig berdkningskraft. Processen ér framforallt mycket kravande pa datorns RAM
minne samt Grafikkortet och dess Video RAM. Inspelningarna som beskrivs i kapitel
3.2 behandlades till en borjan med standard alternativ vilket gav féljande nyckeltal:
Renderingstiden foér 60 minuters inspelningen 6versteg 12 timmar, de kortare in-
spelningarna resulterade i snabbare men fortfarande betydande berdkningstider pa
4-6 timmar. For att undersoka hur den fardiga miljon paverkas av installningarna
renderades en av de kortare inspelningarna med tre olika parametrar. Parametrarna
som kan justeras framgar i Figur 3.6. For samtliga renderingar var Reconstruction
Settings tillika Slow, Maximum Gaussians Splats justerades, 6vriga parametrar var
installda enligt Figur 3.6. Vid rendering provades 14 miljoner, 30 miljoner och 50
miljoner Maximum Gaussian Splats. Skillnaden i miljons utseende kan iakttas i Fi-
gur 3.7. Utifran figuren kan viss skillnad mellan renderingarna urskiljas. Tydligast
skillnad observeras pa skylten 719-51-2”, mitt i bild, dar skdrpan blir nagot battre
med storre antal gausser. Denna skillnad kan vara av nytta i somliga anvandnings-

“https://xgrids.com/intl/lcc
Shttps://www.xgrids.com/intl/support/download?page=LCCStudio]
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omraden till exempel om det ar av vikt att ldsa av skyltar i miljon. For detta arbete
anses 30M gausser vara tillfredsstallande for simuleringens &ndamal.

Reconstruction Settings

Fast Standard

Maximum Gaussian Splats

4

Portability

on Off

Exposure Optimization(beta)

Off On

Low Memory Reconstruction

Off On

Figur 3.6: Parametrar for rendering av 3DGS-miljo, de aktuella parametrarna ér
standard

Efter rendering exporterades éven tillhorande mesh, bendmns polygonytor i denna
rapport, i form av .obj filer. Dessa behandlades i programmet Blender. Blender ar
ett open-source program for digital formgivning som erbjuder en méngd verktyg for
att redigera 3D modeller®. Det finns primért tva anledningar till varfér polygonytor-
na behover behandlas. Den framsta anledningen ar att kontrollera att polygonytan
ar av tillrdackligt god kvalité. Den ursprungliga polygonytan kan innehélla oons-
kade detaljer som hal eller missformade foremal, i Blender kan dessa retuscheras
bort. Den sekundéra anledningen ar att overflodiga detaljer och omraden som in-
te kommer vara del utav simuleringen kan tas bort i syfte att optimera simuleringen.

Utifran Figur 3.8 tycks antalet gausser ha liten till ingen paverkan pa kvalitén av
polygonytan. Det som daremot har storre paverkan pa polygonytans kvalité ar de
installningarna som nyttjas vid export och import mellan Blender och UE5. Vid ex-
port ar de mest vitala att Apply modifiers ar pa, annars finns risk att modifikationer
av polygonytan inte medfoljer till UE5. Vid import till UE5 nyttjades installningar
i enlighet med Tabell 3.2:

Shttps://www.blender.org/features/
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Figur 3.7: Rendering av miljon med, fran vanster till hoger, 14M gausser, 30M
gausser samt H50M gausser

Tabell 3.2: Lista over importinstallningar

Instillning Status
Import Meshes Pa
Import Collision Av
Recompute Normals Av
Recompute Tangents Pa
Generate Lightmap UVs Av
Build Nanite Av

Denna uppséattning ar framtagen for att maximera polygonytans kvalitet samtidigt
som lasten pa datorn minimeras. Da polygonytorna for fabriken innehaller ca 700
000 horn kan instéllningar som Build Nanite orsaka att importen blir fér tung och
att spelmotorn kraschar.
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Figur 3.8: Resulterande polygonytor utifran olika nivaer av 3DGS kvalité. Fran
vanster till hoger: 14M gausser, 30M gausser samt 50M gausser

3.4 Uppbyggnad av simuleringsmiljo

I detta avsnitt redogors for hur miljon i spelmotorn konstrueras och de program och
verktyg som anvants beskrivs. For att astadkomma en realistisk simuleringsmiljo
behover flertalet aspekter beaktas. Sarskilt viktiga aspekter inkluderar formgivning,
fargsattning och ljussdttning. Detta avsnitt beskriver dven hur geometriska kom-
ponenter mojliggora fysikalisk interaktion samt hur forutsédttningar for automatisk
generering av data beaktas.

3.4.1 Visualisering av 3DGS modell i UE5

For att implementera 3DGS-modeller i simuleringsmiljon nyttjas de filer som produ-
cerats i LCC tillsammans med ett tilligg for rendering av Gaussian Splats. Tillég-
get som tillimpades var LLC4Unreal ” och ér utvecklat av Xgrid for att importera
3DGS-filer i formatet .lcc. Tillagg mojliggdr integrering av 3DGS modeller i UES
samt tillhandahaller ytterligare verktyg och instéllningar for hantera dessa.

For att importera en 3DGS i modell nyttjades komponenten LCCActors fran tillég-
get LLC4Unreal. Komponenter av typen LCCActor huserar en filsokvag till den
3DGS som ska anviandas samt instéllningar och verktyg som paverkar miljons utse-
ende. Ett av dessa verktyg bendmns LCCClippingVolume. En LCCClippingVolume
utgdr en volym i spelmotorn som nyttjas for att tar bort gausser som antingen be-
finner sig innanfor eller utanfér volymen. I simuleringsmiljon anvandes verktyget for
att klippa bort de delar av fabriken som inte syntes under simuleringen i syfte att
spara prestanda.

"https://developer.xgrids.com/#/download?page=LCC_UNREAL_SDK_UE56
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3. Framtagning av simuleringsmiljo

I Figur 3.9a, 3.9b och 3.9¢ observeras viss forsamring av kvalitet mellan program-
men. Daremot bibeholls fortfarande en hog visuell niva. Vid jamforelse med den
verkliga bilden framgar det att miljoerna ar mycket lika, vilket var malet med im-
plementationen.

Xaw

(a) Bild pa fabriken tagen i verk-
ligheten

—Z / -

(c) Bild pa fabriken tagen i UE5.

Figur 3.9: Jamforelse av fotorealism mellan bild tagen i verkligheten, LCC och
UE5
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3.4.2 Integrering och skapandet av polygonytor

I UE5 anvands polygonytor, dven kant som mesh, for att beskriva ett objekts geo-
metri och tillita diverse egenskaper®. Exempel pa dessa ér texturer och kollision
med andra objekt. En polygonyta ar en tredimensionell modell av ett objekt. For
att skapa objektet anvands ytor, kanter och horn. Hérn ar unika punkter i det tre-
dimensionella rummet som forbinds av kanter. Ytorna kallas polygoner och bildas
nar kanterna omsluter ett omrade. Dessa ér oftast trianglar eller fyrhorningar.

3DGS-modeller var inte tillrackligt for att skapa en fungerade simulerings i UE5.
For detta kravdes aven polygonytor. Bland annat mojliggjorde de att karaktarer kan
rora sig i miljon. For senare del av projektet, se kap 4.1.1, dr det av sarskild vikt
att kunna séarskilja golv och viaggar. Pa grund av detta ersitts det befintliga golvet
som skapas av LCC med en polygonmodell i from av ett plan. Detta mojliggor att
golv och viggar ses som tva olika objekt. Polygonytor i UE5 kan associeras med
olika varden, sa kallade CustomStencil ID, i spannet 0-255. En sérskild rendering
kan da goras dar RGB vérdet for varje pixel ersatts med vardet for CustomStencil
ID. Denna sérskilda rendering resulterar i en maskning av den ordinarie bilden, se
Figur 3.10b.

‘\;/\’:: // .
(a) Polygonmodeller sedd i RGB rende- (b) Mask av polygonmodeller sedd i
ring CustomStencil rendering

Figur 3.10: Forevisning av hur polygonytor kan associeras med CustomStencil ID

3.4.3 Ljus och fiargsittning

Da 3DGS miljéer importeras till UE5 medféljer en typ av ljusséittning som kallas
Tone map. Denna ljussdttningen ar sérskilt anpassad for just den specifika splatten
och gor att den efterliknar den verkliga miljon mycket nara. Problem uppstar dare-
mot nir komponenter som inte utgors av splattar ska visualiseras parallellt. Da tone
mapping appliceras pa alla komponenter i miljon resulterar det i att ljussattningen

8https://www.techtarget.com/whatis/definition/3D-mesh
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for allt utover splattar blir mycket forvrangd. Av denna anledning kan tone map-
ping inte anvandas utan ljussattningen behéver justeras manuellt for ett efterlikna
verkligheten. For detta anvinds tre komponenter av typen DirectionalLight som
ljussatter nivan. Vanligtvis nyttjas inte flera instanser av DirectionalLight, istéllet
nyttjas andra typer av ljuskomponenter for att skapa en realistisk ljusbild. Pa grund
av hur bilderna i ett senare skede fangas in, se avsnitt 4.1.1, fangas bara direktriktat
ljus upp. Detta gor det tvunget att anvianda flera direkta ljuskéllor for att uppna
ett realistiskt utseende.

Tone map justerar aven splattens fargsattning och utan den behover det justeras ma-
nuellt. For att astadkomma detta anpassas splattens méattnad, kontrast och gamma
tills dess att splatten ar verklighetstrogen. Da andra karaktédrer adderas till simu-
leringen behover dven deras fargsattning justeras for att minska sim-to-real gapet.
Utan justering blir kontrasten mellan 3DGS komponenter och polygonytor basera-
de komponenter sarskilt tydlig. For att kunna justera fargsattningen av icke 3DGS
komponenter adderas en PostProcessingVolume till simuleringen. Denna volym pa-
verkar allt utom 3DGS komponenterna och erbjuder en mangd instédllningar for
utseende. Bland annat instéllningar for fargsédttning som justeras pa samma vis som
for splatten.

3.5 Simulering av dynamiska handelser

Vid skapandet av en verklighetstrogen fabrikssimuleringsmiljo behévs dynamiska
aktorer, for detta arbete a4r méanniskor och AMR:er av sérskilt intresse. Detta avsnitt
beskriver hur dessa komponenter importeras och integreras i miljon, samt hur olika
scenarier kan tillampas.

3.5.1 Simulering av manniskor

For att uppna en realistisk representation av fabriksmiljon och dess dagliga verk-
samhet kravs att ménniskor inkluderas och kan forflytta sig naturligt i simulering-
en. Ett steg i den riktningen ar att skapa verklighetstrogna digital manniskor. For
detta nyttjades UE5:s inbyggda tilligg MetaHumans®. Med hjilp av verktyget Me-
taHuman Creator kan mycket realistiska karaktarer med hog detaljniva skapas vars
utseende kan justeras efter behov och andamal, se Figur 3.11. For att anpassa ka-
raktarerna till fabriksmiljon importerades klader fran FAB. FAB ar en digital mark-
nadsplats for nedladdning av olika digitala resurser for anvindning i exempelvis UE5
10, Dessa klider redigerades sedan for att efterlikna arbetskliderna som vid tillfillet
anviandes pa Volvos AB, se Figur 3.12.

For att MetaHumans ska kunna rora sig likt en ménniska i simuleringen anvindes
en karaktéar tillhorande UE5:s standardbibliotek vid namnet Third person character.
Med denna inbyggda karaktér tillkommer &ven blueprints for rorelse och animering.

9https://www.metahuman.com/
DOhttps://www.fab.com/
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Tack vare detta kan utseendet for Third person character substitueras det av en
Metahuman for att skapa en karaktar som bade ser realistisk ut samt ror sig verk-
lighetstroget. Rent tekniskt byts Third person charachter:s polygon-modell ut mot
den som tillhor ens MetaHuman.
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F, . |

Figur 3.11: Exempel pa karaktir ska- Figur 3.12: MetaHuman i arbetsklédder
pad med UE5 MetaHuman Editor. som efterliknar verklig motpart.

3.5.2 Autonoma mobila robotar

Utoéver ménniskor utgdér AMR:er en vital del av fabriken. For att aterskapa AMR:er
i simuleringsmiljon anvindes en 3DGS-modell insamlad vid inspelning A, se avsnitt
3.2.3. For att senare kunna kontrollera AMR:ens rorelse skapades en ny karaktér
klass for robotarna. Karaktérklassen innehaller en polygon-modell av AMR:en som
togs fram utifran den verklig AMR:ens CAD-modell. Polygon-modellen &r &ven av
vikt for att senare kunna skapa traningsdata med hjéilp av CustomStencil ID. AMR
klassen och 3DGS-moddellen lades in som separata komponenter i nivan dar 3DGS-
modellen placerades under karaktéren i nivans outliner hierarki. Pa sa vis koppla-
des positionen av 3DGS modellen ihop med karaktérens. Darefter justeras 3DGS-
Modellens placering sa att den 6verlappade fullstdndigt med polygon-modellen var-
pa polygon-modellen doldes. Totalt skapades tre olika typer av AMR:er. Den forsta
typen navigerar slumpartat i miljon. Den andra navigerar sekventiellt mellan hall-
punkter i miljon. Den tredje typen kommunicerar med ROS 2 och kan styras dér
igenom.

3.5.3 Autonom navigering

For att underldtta inhdmtning av trédningsdata dr det av vikt att karaktérerna i
simuleringen kan rora sig autonomt. I det syftet skapades tre mojliga satt for karak-
tdrerna att rora sig pa. Tva metoder involverar blueprints och kommer redogoras for
héar. Den tredje metoden bygger pa styrning via tilligget Tempo och forklaras nar-
mare i avsnitt 5.4.3. De karaktarer som ror sig med hjalp av blueprints ror sig utifran
en automatisk genererad navigationsyta, i UE5 kallat navmesh. Denna konstrueras
utifran de statiska polygonytorna och en komponent som heter NavMeshBoundsVo-
lume. Volymen appliceras i nivan pa de omraden dar karaktdrerna ska rora sig.
Spelmotorn avgor sedan utifran bland annat polygonernas lutning och storlek vilka
delar av ytan som ar framkomlig. Den ena blueprint metoden syftar till att simulera
ett slumpartat rorelsemonster. Logiken for rorelsen bygger pa funktionen Al Move-

27



3. Framtagning av simuleringsmiljo

To. Funktionen hdmtar férst en navigerbar koordinat i navmesh inom en radie pa
100m och flyttar karaktaren dit. Néar karaktaren natt punkten eller inser att den inte
ar nabar hamtas en ny punkt varpa algoritmen borjar om, se Appendix A.1. Det
andra rorelsemonstret syftar till att simulera ett mer systematiskt rorelsemonster. I
nivan placeras sa kallade TargetPoints, de ar tillgingliga i UE5Ss standardbibliotek
och fungerar som hallpunkter. I detaljfonstret for respektive karaktér med detta ro-
relsemonster adderas de hallpunker som karaktéaren ska rora sig efter i den ordningen
som efterstriavas. Nar rorelsen exekveras hdmtar funktionen AT MoveTo kordinater-
na for en hallpunkt fran listan Patrol Pointsoch forflyttar karaktaren dit. Darefter
uppdateras index vardet for listan av koordinater. Efter det vintar karaktéren i tva
sekunder innan den gar vidare till ndsta punkt i listan, se Appendix A.2

3.5.4 Ovanliga hiandelser

En viktig egenskap hos simuleringsmiljon ar att den mojliggoér simulering av udda,
ovanliga och farliga fenomen som kan uppsta i fabriken. For att askadliggora denna
egenskap har ett antal scenarion skapats i miljon. I Figur 3.13 ses hur lastpallar har
importeras i miljon. Figur 3.14 visar hur lastpallar simuleras fatta eld med hjélp av
UE5 inbyggda effekter. Det gar dven att simulera hur fabrikens kameror paverkas
av till exempel smuts, damm och repor, se Appendix A.8

b Al N\ \lSs o<

Figur 3.13: Lastpallar importerade till Figur 3.14: Simulering av brinnande
miljon. lastpallar.

3.6 Utvardering

Foljande diskuteras den fardiga simuleringsmiljon samt dess funktioner och brister.
Det resoneras aven kring huruvida delmoment bidragit till huvudsakliga mal och
vilka begrédnsningar som kvarstar for att minska sim-to-real gapet.

[ avsnitt 3.2 och 3.3 beskrivs processen av att samla in data och hur den behandlades
for att skapa 3DGS-modellen. Overlag har modeller oberoende renderings kvalitet
uppnatt ett tillfredsstallande utseende for arbetes &ndamal. Daremot har vissa in-
spelningsmetoder resulterat i att delar av modellen blivit obrukbara.
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Resultatet fran inspelning A och B visas i Figur 3.15 respektive 3.16. I modellens
skapad utav inspelning A uppstod dubbla geometrier, se Figur 3.17. Detta fenomen
observerades inte i inspelning B, se figur3.18.

ning A. ning B.

[ > . ol
: ) |

Figur 3.17: 3DGS-modell av inskan-  Figur 3.18: 3DGS-modell av inskan-
ning A, som visar dubbla geometrier av. ning B, som korrekt rekonstruktion av
miljon. miljon.

Anledningen till att miljon fick dubbla geometrier beror med storsta sannolikhet
pa att inspelning A inte avslutades med kameran staende pa marken. Detta anses
vara den mest sannolika orsaken pa grund av att det ér det enda avvikelsen fran
tillverkarens rekommenderade handhavande. Andra potentiella orsaker inkluderar
inspelningens léngd samt att inspelningen ej startades och avslutades pa samma
stéalle. Ingen av dessa avvikelse forekom vid inspelning B vars resulterande modell
ar fri fran defekter. Det ar aven vart att poangtera att skillnaderna mellan resultaten
for inspelning A och B, bortsett fran de dubbla geometrierna, &r mycket sma.

Ett ofrankomligt problem med séttet som simuleringsmiljon angrips ar behovet av
bade 3DGS-modeller och polygonytor. Behovet av bada parter utgoér en begransning
sett till att processen att skapa simuleringsmiljon blir mer komplicerad. Processen
blir mer komplicerad pa grund av att varje 3DGS modell behover en tillhérande
hogupplost polygonyta. I de fall dar polygonytan som Skapas i LCC inte duger kan
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det vara mycket utmanande att skapa en duglig motpart. Det ar aven berdaknings-
méssig ineffektivt att behova simulera bade splattar och Polygonytor for samma
komponent. I ideala fall hade 3DGS modellen dven erbjudit den funktionalitet som
polygonytor medfor. Potentiella alternativ som uppfyller just detta diskuteras nér-
mare i avsnitt 7.1

Vid implementering av 3DGS-miljon i UES anvéindes tillagget LLC4Unreal. Syftet
med att anvinda detta tilligg tillhandahallet av kamerans utvecklare var att mini-
mera kvalitetsforlusterna. Da foregaende ars arbete hade ett betydande problem av
forsémringen av kvaliteten néar de importerades i UE5 [3]. Den importerade miljon
bibehaller hog kvalitet, men visar pa en viss kvalitetsforlust. Dock anses forsamring-
en vara liten och darmed ej vara av stor betydelse for arbetes syfte.

Ett omrade déar sim-to-real gapet fortfarande kan minska kretsar kring hur simule-
ringen ljussatts. I avsnitt 3.4.3 beskrivs hur simuleringen ar begransad till enbart
direkta, statiska ljuskallor. Detta medfor att simulering av dynamiska ljusférhallan-
den under simuleringens gang blir mycket utmanande att implementera. Pa grund av
hur 3DGS miljéer renderas i spelmotorn finns det &ven kraftiga begransningar kopp-
lat till hur skuggor visas i miljon. Komponenter som formges av polygon-modeller
kastar enbart skuggor over sig sjalva och andra polygonmodeller. Inga skuggor faller
pa 3DGS miljon vilket &r en starkt bidragande orsak till sim-to-real gapet. Losning-
ar for att simulera dynamiska ljusférhallanden och skapa dynamiska skuggor har
enbart utforskats ytligt i detta arbete utan storre framgang. Losningar till dessa
problem utgor ett potentiellt omrade for fortsatt forskning.

En begrénsning som observerades med tillagget LLLC4Unreal var svarigheter att ren-
dera flera 3DGS-modeller i samma miljé. Det visade sig vara utmanande for tilligget
att rendera de olika modellerna i réatt ordning. Denna ordning ar binér och innebér
att en AMR som placeras mellan tva viggar i splatten antingen renderas helt framfor
eller helt bakom viggarna. Det medférde att vid vissa vinklar syntes AMR:er ge-
nom vaggarna, medan de i andra vinklar forsvann helt, se Figur 3.19. Eftersom detta
arbete huvudsakligen fokuserar pa perspektiv ovanifran kunde problemet kringgas
genom att lata AMR:er alltid renderas forst.
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Figur 3.19: Felaktig renderingsordning nér flera 3DGS modeller existerar i samma
miljo

Avslutningsvis erbjuder den kompletta simuleringsmiljon goda forutsittningar for
att skapa trianingsdata och utvirdera styrning. De goda forutsattningarna ér dock
begransade till robotsystem likt det som for narvarande finns i fabriken. Anledningen
till detta ar att flera av problemen som patriaffades kunde kringgés tack vare det
befintliga systemets utformning. Nasta steg i att skapa en digitala verkligheten &r
formagan att identifiera simuleringens delar med hjilp av segmentering
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Lokalisering av objekt

Simuleringsmiljon som byggdes upp i kapitel 3 kan sedan anvindas for att lokalisera
objekt, sasom de tidigare ndmnda karaktdrerna i avsnitt 3.5, med hjilp av maski-
ninlarningsmodeller (ML-modeller) som bygger pa segmentering. For att bade trana
och sedan anvanda ML-modellerna till detta syfte kréavs forst stod for digital bildtag-
ning av simuleringsmiljon. Detta for att dels mojliggora for insamling av data samt
inferens i ML-modeller. Pa grund av det héir redogors for en metod som mojliggor
digital bildtagning av simuleringsmiljon i UE5. Darefter presenteras arbetsprocessen
for hur den insamlade datan ifran bildtagningsprocessen tillsammans med instans-
och semantisk segmentering anvinds av forutbestdmda ML-modeller under 6verva-
kad inlarning, for att mojliggora lokalisering av objekten. Till sist kommer resultaten
fran dessa ML-modeller att jamforas mot varandra.

4.1 Digital avbildning av simuleringsmiljo

Under 6vervakad inlarning av ML-modeller kravs stora mangder annoterad tranings-
data. I och med det har introduceras ett flertal olika utmaningar, varav en av de
ar genereringen av data. Traditionellt sett gors sjalva annoteringen av data ma-
nuellt vilket kan vara en resurskriavande process [11]. Darav kommer detta avsnitt
att presentera en alternativ metod for digitalt bildférvarv av simuleringsmiljon och
anvandning av bilddata for inferens av ML-modeller. Efter att en mangd data ge-
nererats kan det vara nodvandigt att behandla den for att 6ka robustheten hos
ML-modellerna. Foljaktligen kommer aven metoden datadkning och efterbearbet-
ning av data att beskrivas.

4.1.1 Syntetisk datagenerering

Som alternativ till den tidigare ndmnda resurskravande processen kan generering av
syntetisk annoterad traningsdata i 3D-motorn UES underlatta. Med avsikt att kun-
na rendera samtliga delar av den spelbara ytan, se avsnitt 3.5.3, har darav digitala
kamerainstanser placerats ut i simuleringsmiljon. Dessa kameror ar av objekttyp
Actor och bygger pa UE5 klasserna USceneCaptureComponent2D och UTexture-
RenderTargetFormat som tillater for rendering av scener i simuleringsmiljon samt
konstruktion av behallare med valfri textur, dven kallad Render Target. Arbets-
processen kring den digitala bildtagningen av fabriksmiljon kan justeras utefter
andamal. Dérav har de digitala kamerorna tva olika driftlagen varav foljande é&r:
traningslage och simuleringslédge. Huruvida vilket av driftligena som var aktivt un-
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der datainsamlingen bestamdes av Is Training variabeln som kan manipuleras i
kamerans anvandargranssnitt, vilket ses nedan i Figur 4.1.

& Details )

@ CameraPublisher

Streaming

Camera Settings

Render Target

Semantic Render Target

amera Name

Far Clip
Resolution Width
Resolution Height
Is Training

Is Camera On

Render Frequency

Figur 4.1: Anviandargranssnitt for den digitala kameran.

Under aktivt traningslage ar andamalet att skapa syntetisk annoterad traningsdata
som sedan kan anvandas vid traning av ML-modeller. I detta arbete avser begreppet
annoterad traningsdata bildpar bestaende av en RGB-bild och en segmenteringskar-
ta av samma scen i simuleringen. Déarav behover varje kamera skapa tva bilder, en
vanlig RGB-bild och en segmenteringskarta, av samma scen under varje renderings-
anrop. For att rendera en RGB-bild av simuleringsmiljon anvindes USceneCaptu-
reComponent2D. Darefter anvindes UTextureRenderTargetFormat for att skapa en
behallare, som renderingen av RGB-bilden sedan placerades i. For att sedan skapa
en segmenteringskarta behévdes forst diverse klasser, som ska representera objekten
simuleringsmiljon, bestammas. I detta arbete valdes dessa klasser till foljande: golv,
hinder, ménniska och robot. Darefter anvindes USceneCaptureComponent2D och
UTextureRenderTargetFormat pa liknande sétt for att skapa segmenteringskartan.
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En viktig skillnad mellan de bada utférandena var daremot att en efterbehand-
lingsprocess forst behévde appliceras pa den renderade bilden, som sedermera blev
segmenteringskartan, innan den lades i en Render Target. For att mojliggora denna
efterbehandlingsprocess skapades ett material som bestdmmer vilken farg varje klass
ska tilldelas. For att astadkomma detta forses varje meshmodell i simuleringsmiljon
med ett ID, beroende pa vilken klass objektet tillhor. Sedan anvinder materialet sig
utav logiken, som kan ses i Appendix A.3, vilken utnyttjar dessa ID:n for att tilldela
en specifik farg till varje pixel i renderingen. Pa sa satt skapades en RGB-bild och
en segmenteringskarta av samma scen under varje renderingsanrop. Dérefter har
kameran formagan att spara detta bildpar lokalt pa datorn.

Vid insamlingen av data kan det dven vara fordelaktigt att lata kamerainstanserna
forflyttas for att oka variationen pa data. Detta da en statisk kamera enbart kom-
mer att addera identiska renderingar av samma scen sa fort ingen dynamisk karaktar
befinner sig inom upptagningsomradet. Huruvida en kamera ar statisk eller rorlig
bestams av variabeln Is Moving, se Figur 4.1. Vid ett tillfalle genererades tréningsda-
ta med hjalp av sex rorliga kameror. Deras placering och bana illustreras i Figur 4.2.

Figur 4.2: Placering av rorliga kameror vid anvindande av traningslage. Prick
motsvarar kamerans placering, fyrkant motsvarar grovt det omrade som avbildas
och streckad linje motsvarar kameransfardvag.

Detta utforande resulterade i en samling data, bestaende av totalt 6545 bilder. En
fjardedel av dessa bilder har en lag mattnad for att efterlikna bilder tagna fran
verkliga kamerorna inuti Volvos Tuves fabrik, se Appendix A.3. Resterande bilder i
samlingen har oférdndrad méattnad, i syfte att oka variationen pa datasamlingen.

4.1.2 Anvandning av bilddata for inferens av maskininlar-
ningsmodeller

Under aktivt simuleringslidge ar dndamalet istillet att enbart rendera RGB-bilder
av 3D miljon som sedan kan anvindas under inferens av fardigtrénade ML-modeller
for applikationer sasom lokalisering. Déarav behéver varje kamera under detta drift-
lage endast skapa en RGB-bild per renderingsanrop. For att astadkomma detta an-
vandes, likt utforandet for traningslaget, USceneCaptureComponent2D och UTex-
tureRenderTargetFormat. Under inferens av fardigtranade ML-modeller krévs att
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simuleringsmiljon pa nagot vis ér integrerad med modellerna. For att etablera ett
informationsflode mellan UE5 och ML-modellerna, dér de digitalt forvarvade bil-
derna av den uppbyggda fabriksmiljon fungerar som indata fér modellerna, anvands
tillagget TempoROS. TempoROS é&r ett open source tilligg som erbjuds av Tempo
som presenterades i avsnitt 2.4.3. Genom anvéinding av TempoROS kan varje kame-
ra integreras som en separat ROS 2-nod, vilket méjliggor for kommunikation mellan
simuleringen i UE5 och externa system, i detta fall maskininlarningsmodellerna.

Att rendera en bild av en scen i UES kan dessvérre resultera i en hog berdknings-
kostnad beroende pa ett flertal faktorer sasom: vad for objekt scenen innehéller,
bildkvalitet och renderingsfrekvens. Var pa de tva sistndmnda faktorerna kan an-
passas utefter behov, se Figur 4.1. Dessvarre ar faktorn som belyser vad for sorts
objekt som scenen innehéller ofta okontrollerbart. Summerat 6ver flera kamerain-
stanser kan detta i vérsta fall paverka simuleringshastigheten negativt, vilket i sin
tur paverkar det tidigare ndmnda informationsflodet. Darav har en positionssparare,
vid namn Tracker, utvecklats vars huvuduppgift ar att stdnga av kameror nir ingen
dynamisk karaktir befinner sig i narheten. For att mojliggora detta behover forst
varje kamerainstans och instans av dynamisk karaktar manuellt registreras i posi-
tionsspararens installningar. Dérefter anvander spararen sig utav den inbyggda UESH
funktionen GetActorLocation() for att faststilla varje dynamisk karaktars vérlds-
position inuti simuleringsmiljon. Denna information anvinds sedan for att berdkna
avstandet mellan varje kamerainstans och varje dynamisk karaktéar. I detta arbetet
har det valts att enbart anvinda positionsspararen under simuleringslaget med en
uppdateringsfrekvens pa 10 Hz, samt att stdnga av kamerorna ifall detta avstandet
overskrider 600 cm. Dessa varden valdes for att garantera att samtliga dynamiska
objekt i simuleringsmiljon alltid fangas upp av en kamera.

Vid inferens av firdigtrdnade ML-modeller ansags det inte ldngre finnas nagot be-
hov av rorliga kameror utan enbart att kamerornas upptagningsomrade téckte hela
simuleringsmiljon. Darav anvandes det totalt sexton statiska kameror vid anvand-
ning av detta driftlige. Med avsikt att rendera samtliga delar av den spelbara ytan,
se Avsnitt 3.5.3, placerades dessa kameror ut med ett mellanrum pa 800 cm vilket
kan ses nedanfor i Figur 4.3.

Figur 4.3: Placering av statiska kameror vid anviandande av simuleringslage. Prick
motsvarar kamerans placering, fyrkant motsvarar grovt det omrade som avbildas
och streckad linje motsvarar kameransfardvag.
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4.1.3 Utokning och indelning av genererad data

Nér en mangd annoterad traningsdata har samlats in kan metoden datadkning an-
vindas. Datadkning utfors priméart i syfte att 6ka méngden pa samlingen data, da
en storre samling data kan vara tidskrdvande och dyrt att erhélla. Metoden kan
aven anvindas for att oka variationen hos den insamlade data, genom att dndra
ljusstyrka, rotation och orientering pa bilderna, vilket ytterligare utokar den befint-
liga mangden data [21]. En kombination av dessa sorters bildmanipuleringar syftar
till att oka generaliseringen hos maskininlarningsmodellen fér annorlunda fabriks-
miljoer och 6ka dess robusthet mot forandringar i Volvo Tuves fabrik.

I detta arbete anviandes 80 % av den insamlade data, som var totalt 6545 bilder
med bildupplosning 960x540, som traningsdata. Denna data utokades offline, det
vill sdiga att datasamlingen utokades en gang for att sedan sparas lokalt pa minnet,
till totalt en samling av traningsdata pa 10000 bilder. Pa sa satt kunde samma tré-
ningsdata anvindas vid trédning av olika segmenteringsmodeller, vilket analyseras i
det senare avsnittet 4.2. Resterande 20 % utokades inte utan delades upp i hélften
validerings data, som anvandes under traningen for att overvaka om modellen ge-
neraliserar eller 6veranpassar och halften anvindes som testdata for utvirdering av
den tranade modellen.

For att utoka traningsdata applicerades affina transformationer pa slumpméssigt
utvalda bilder, for att infora rotationer och horisontella speglingar, se appendix A.4.
Dessutom tillampades dndringar av ljusstyrka och kontrast, se appendix A.4. Ro-
tation valdes slumpmaéssigt inom intervallet [—30°,30°] eftersom bildernas innebord
riskerar annars att forandras vid ett storre intervall [22], vilket kan ses i Figur 4.4
dar en bild pa siffran nio har roterats sidant att den kan uppfattas som siffran sex.
Da kamerorna i den verkliga fabriken kan vara vinklade at olika hall kan horisontell
spegling 6ka maskininldrningsmodellernas invarians mot speglingar [22]. Horisontell
spegling utfordes med en sannolikhet pa 50 % for varje slumpmaéssigt vald bild. Déar-
efter sanktes eller hojdes ljusstyrkan och kontrasten slumpmaéssigt med ett virde pa
30 % respektive 20 %. De namnda vardena valdes med avsikt att forsoka spegla
de verkliga forhallandena i Volvo Tuves fabrik, dar belysningen kan variera mellan
olika avdelningar. Dessa viarden ansags vara rimliga da inga extrema dndringar av
ljusforhallanden forekommer i fabriksmiljon.

4.1.4 Filter for ovanliga hindelser

Volvos fabriksmiljo i Tuve ar dynamisk och oférutsedda héndelser kan ske, darfor
undersoks hur de tranade modellerna presterar vid sadana tillfallen. I fabriksmiljon
kan det forekomma damm och smuts, det kan hdnda att kameror skadas eller att
ljuskvaliten pa kameran forandras. For att efterlikna sadana handelser anvinds tre
olika transparenta .png bilder som placeras over tva bilder fran simuleringsmiljon, i
Figur 4.5 visas en av bilderna med de olika filterna. Dessa bilder segmenteras med
segmenteringsmodellerna som beskrivs senare, dir resultaten kan ses i appendix A.8.
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Figur 4.4: En bild som visar hur for mycket rotation av en bild kan andra inne-
borden av en bild. Klassindex 9 kan istéllet tolkas som 6 i detta exempel.

ot W

(c) Bild med repor. (d) Bild med smuts.

Figur 4.5: Olika filter applicerade pa en bild fran kamerorna i simuleringsmiljon.

4.2 Jamforelse av segmenteringsmodeller

For att mojliggora detektering av objekt i simuleringsmiljon av fabriken kan seg-
menteringsmodeller, maskininlarningsmodeller som anvander de tidigare namnda
segmenteringsmetoder for att dela upp insamlad trianingsdata, anvindas. I ett tidi-
gare kandidatarbete [3] anvindes Pytorchs DeepLabV3_resnet50 ! for att mojliggora

'https://docs.pytorch.org/vision/main/models/generated/torchvision.models.
segmentation.deeplabv3_resnet50.html
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semantisk segmentering av fotorealistiska digitala representationer av Volvo Tuves
fabriksmiljo. Detta utférdes med hjélp av 6verforingsinlarning. DeepLabv3-resnet50
ar en fortrdnad modell implementerad med Pytorch som &ér baserad pa konvolutio-
nella neurala ndtverk (CNN), ddr ResNet50 extraherar hierarkiska bildrepresenta-
tioner medan DeepLabV3 anvinder dessa representationer for att bestamma vilken
klass pixlarna tillhér [23]. T arbetet [3] togs det inte hénsyn till inferenstiden hos
modellen, utan enbart formagan att klassificera. Pa grund av att detta arbete avser
att bade klassificera samt lokalisera AMR:er i realtid, motiverar darfér det héir en
undersokning av alternativa modeller. Den verkliga fabriksmiljon som ska digitalt
representeras ar dessutom komplex da faktorer sasom: likartade objekt, forekomst
av smuts och att objekt kan dolja varandra, dven kallat ocklusion, &r vanligt fore-
kommande. Denna komplexitet av fabriksmiljon gor att global kontextinformation
blir viktig for korrekt segmentering, snarare an enbart lokala pixelbaserade egenska-
per som CNN baserade segmenteringsmodeller innehar.

Manga etablerade segmenteringsmodeller bygger pa just CNN-nétverk, men un-
der senare ar har transformer-baserade modeller samt kombinationer av CNN och
transformer visat forbattrad prestanda i semantisk segmentering, sérskilt genom
béttre modellering av global kontext [24][25]. Arkitekturen for transformerbasera-
de segmenteringsmodeller &r, likt CNN-nétverk, baserade pa djupinléarningsarkitek-
tur. En distinkt skillnad som urskiljer transformers ifran CNN-natverk ar sa kalad
self-attention. Detta &r en kritisk mekanism i transformerarkitekturen som tilla-
ter modellering av global kontext [26]. Darmed rattfardigas en undersokning av
transformer-baserade modeller for segmentering av den uppbyggda simuleringsmil-
jon. I detta arbete kommer dérfor en transformer-baserad modell, SegFormer-B0,
att trénas for att sedan anviandas till semantisk segmentering.

Vidare undersoks édven om instanssegmentering kan vara en mer lamplig metod
an semantisk segmentering for den aktuella uppgiften. Till skillnad fran semantisk
segmentering mojliggor instanssegmentering sarskiljning av enskilda objekt av sam-
ma klass. Sarskiljning av objekt dr centralt for styrning av AMR. Med avsikt att
undersoka potentialen hos instanssegmentering for delproblemets d&ndamal anvands
ddrmed modellen YOLOv8-Seg Nano.

For att, de tidigare ndmnda, modellerna ska kunna lokalisera objekten i simule-
ringsmiljon behover de forst trdanas. For att effektivisera denna del av arbetspro-
cessen kommer traningsmetoden overforingsinlarning att anviandas, vilket beskrivs
i foljande avsnitt. Darefter diskuteras och jamfors de tva segmenteringsmodellerna:
SegFormer-B0 och YOLOv8-Seg Nano.

4.2.1 Overforingsinlirning

Overforingsinlédrning [27] 4r en triningsmetod inom maskininlédrning som ar anvénd-
bar vid storleksbegransade dataset. I 6verforingsinlarning anvinder man en fortra-
nad modell som blivit tranad pa ett mycket storre dataset men pa en liknande domén
for att undvika traning av en modell fran grunden. Eftersom den fortrénade mo-
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dellen redan har lart sig kontext fran bilder pa liknande objekt och miljoer behovs
endast vissa lager av modellen uppdateras, vilket ofta benamns som finjustering.
Vanligtvis uppdateras endast de sista lagren, det vill sdga klassificeraren, med nya
klasser medan de resterande lagren éar ororda.

Da storleken pa arbetets dataset inte kan sikerstéllas tillimpas overforingsinlarning
i ett forebyggande syfte. Vid genomférandet av denna traningsmetod kommer forst
det sista lagret i modellerna att uppdateras med nya klasser som beskriver den upp-
byggda simuleringsmiljon. Darefter kommer samtliga lager utom det sista lagret att
vara lasta under traning. Pa sa siatt utnyttjas den kontext som modellerna redan
har lart sig fran storre dataset, vilket ar sédrskilt viktigt da den genererade samling-
en av data fran UE5 ar begrédnsad i storlek jamfort med dataseten modellerna ér
fortranade pa.

4.2.2 SegFormer

SegFormer [24] ar en transformer-baserad modell specifikt anpassad for semantisk
segmentering. Till skillnad fran generellt langsamma transformer-arkitekturer [26],
speciellt i samband med hogre bildupplosning, anvinder SegFormer en lattviktig
flerlagers perceptron (MLP) avkodare. Kodarens tidiga lager dr av hogre upplosning
och kan déarav fanga upp lokala monster som kanter och horn, medan de hogre
lagren ar av ldgre upplosning vilket kopplar ihop storre delar av bilden for global
kontext. MLP-avkodaren utnyttjar sedan bade den lokala och globala kontexten fran
kodarens lagre och hogre lager for att avgora vilken klass varje pixel tillhor [24]. Se
Figur 4.6 for visuell representation av SegFormer arkitektur.
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Figur 4.6: SegFormer arkitektur, dar uppdelningen av avkodare som bendmns som
avkodare och kodaren som bendmns som kodare visualiseras. Bilden ér tagen fran
[24] och har fatt tillatelse att anvindas.

I originaluppséttningen av SegFormer-modellerna [24] anvéinds olika kodare bero-
ende pa vilken modell som valts. Har omfattas varianterna av kodare av intervallet
MiT-BO-MiT-B5. MiT-B0, som anviands i SegFormer-B0, dr den lattaste kodaren
eftersom den bestar av fiarre parametrar vilket leder till snabbast inferenshastig-
het bland de évriga varianterna av kodare [24]. Dartill, en fordel som beskrivs om
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SegFormer ar att den kan ta in bilder av olika upplosningar under inferens [24],
vilket kan vara anvandbart om bilder fran verkligheten ar av en annan upplosning
an det som modellen ar tranad pa. For att kunna uppna realtids segmentering av si-
muleringsmiljon kommer darav modellvarianten SegFormer-B0 att anvéndas i detta
arbete.

Traning

Till tréaning anvindes en SegFormer-B0 modell som var fortrénad pa datasamlingen
ADE20K [28]. Eftersom ADE20K bestar av bilder som representerar bland annat
méanniskor och bilar samt amorfa omraden sasom vigg och vag [29] ansdgs doménen
for denna datasamling vara godtycklig mot doménen for den insamlade tréningsda-
ta, som beskrivs i avsnitt 4.1.1. Darav betraktades den valda fortranade modellen
som lamplig.

Infor traningen behdévdes diverse hyperparametrar samt designval utvirderas och
justeras. Pa sa siatt kunde traningsprocessen styras for att uppna onskat resultat.
Foljande parametrar beskrivs nedan.

o CrossEntropyLoss anvandes i traningen da det anvdnds och har visat bra re-
sultat i ménga segmenteringsmodeller [30][31]. Det véljs automatiskt av den
fardigbyggda modellklassen SegformerForSemanticSegmentation fran Hugging
Face 2.

o Adam optimeringsalgoritmen tillimpades for att uppdatera modellens vikter
under tréning eftersom den anpassar modellens inlarningshastighet [32] och
har visat pa snabb och stabil konvergens [33].

o Inlirningshastighet pa optimeringslagoritmen sattes till 3x 10~°, for att bevara
fortranade vikter och dérmed fa béttre trédning av modellen [34].

 Triningen pagick i maximalt 80 epoker men EarlyStopping-metoden® fran Py-
Torch tillampades for att stoppa traningen nar valideringsforlusten inte for-
battrades med mer an 0.005 efter 5 epoker for att undvika overanpassning till
traningsdata.

o For att spara modellen som uppnadde lagst valideringsforlust under tréaning-
en anvindes metoden ModelCheckpoint? for att automatiskt spara den bésta
modellen vid trédningens slut och inte enbart den senast tranade modellen.

Under traningen var hela kodaren, forutom det sista lagret block 4, se Figur 4.6, last
for att tillimpa Overforingsinlarning. Det var alltsa endast parametrarna i block 4
samt avkodaren som uppdaterades under traningen. Detta beslut togs da klasserna
i ADE20K inte Overensstamde exakt med de klasser som beskriver den simulerade
fabriksmiljon.

For att se hur valideringsforlusten forandrades vid varje epok skapades en graf, se
Figur 4.7. 1 grafen som visualiseras gar det att avlasa hur traningen slutade efter

’https://huggingface.co/docs/transformers/v5.8.0/en/model_doc/segformer#
transformers.SegformerForSemanticSegmentation

3https://docs.pytorch.org/ignite/generated/ignite.handlers.early_stopping.
EarlyStopping.html

4https://lightning.ai/docs/pytorch/stable/api/lightning.pytorch.callbacks.Model Checkpoint.html
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Valideringsforlust vid varje epok
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Figur 4.7: Jamforelse mellan 6kande antal epoker och utvecklingen av validerings
forlusten.

26 epoker och att forlusten, vid den epoken, hade konvergerat. Fran grafen gar det
dven att utlasa hur forlusten sjonk snabbt i borjan for att sedan stabilisera sig vilket
tyder pa en stabil traning.

Inferens

Inferens innebér att den fortrdnade modellen, i detta fall SegFormer-B0, segmente-
rar en bild fran testdata, som beskrevs i avsnitt 4.2.2. Forst skalas bilden om till
lagre upplosning och pixelviardena normaliseras, fran fargskalan 0-255 till 0-1. Dér-
efter genererar modellen rapodng for varje klass, ofta kallade logits, vilka baseras
pa vikterna i den fortranade modellen. Dessa poéng skalas sedan upp till bildens
ursprungliga upplosning, sa att en klass kan bestdmmas for varje pixel. Klassen med
hogst poédng blir pixelns klassetikett. Eftersom varje klass dr kopplat till ett index
kan varje index pa sa sitt tilldelas en RGB-firg for visualisering som i Figur 4.8.

Tidigare ndmndes att instanser kan anvéndas till styrning av AMR:er, for att erhalla
instanser tolkas den semantiskt segmenterade bilden. For att tva objekt av samma
klass ska identifieras som tva instanser behover dessa separeras med pixlar fran en
annan klass. For att tydligt visualisera varje instans i bilden kan en etikett med dess
klass visas. Genom att berdkna medelvardet av instansernas x- och y-koordinater
kan instans centroiderna bestammas vilket anvands till att satta ut klass etiketter
for visualisering av instanssegmentering men ocksa for att i senare skede av arbetet
kunna berdkna avstandet av objekt for reglering av robotar. Dartill gjordes dven en
karta for att visualisera den tranade modellens pixelvisa sdkerhet som representeras
med en skala 0-1 och motsvarande vit-bla fargskala. For att berdkna den pixelvisa
sidkerheten konverteras logits, som namnts tidigare, till en skala 0-1 sa att sanno-
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Figur 4.8: I bilden till vanster visas originalbilden fran kamerorna i den simulerade
fabriken. Till hoger visas den semantiskt segmenterade original bilden segmenterad
med den tranade SegFormer-modellen, dar gront representerar golv, orange repre-
senterar robot, rosa representerar méanniska och bla ar hinder.

likheter for varje klass av en pixel summeras till 1. De hogsta logits for varje pixel
véljs ut som varden for den pixelvisa sikerheten och pa sa satt kan det visualiseras i

en karta. Instansindelningen och kartan med den pixelvisa sdkerheten visas i Figur
4.9.

1.0
) Sammanhangande komponenter Pixelvis sakerhet oe
hinder
hinder
100 -
$ 0.6
200 -
0.4
300 1
0 100 200 300 400 500 600 0.2
0 100 200 300 400 500 600
0.0

Figur 4.9: I bilden till vanster visas sammanhéngade komponenter, dvs. instan-
serna i den semantiskt segmenterade bilden. Till hoger visas en karta pa modellens
pixelvisa sidkerhet, dar bla visar att modellen &ar valdigt siker och vitt visar att mo-
dellen ér oséker pa den pixelvisa klassindelningen.

For att berakna inferenstiden av den trénade modellen anvandes Python funktionen
perf_counter() fran modulen time i standardbiblioteket. Forst behévde model-
len varmstartas, darav kordes segmenteringen en gang innan tidtagaren startades.
Dérefter berdknades ett medelviarde av 13 slumpméssigt utvalda bilders inferenstid
for att fa en sammanfattande och stabil beskrivning av inferenstiden. Méatvardena
som anvandes for att astadkomma detta kan ses i tabell 4.2 och den genomsnittliga
inferenstiden berdknades vara 0,0224 s per bild.
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Tabell 4.1: Inferenstider for den tranade SegFormer-B0O modellen per bild.

Mitning | Inferenstid (s)
0,0219
0,0224
0,0225
0,0238
0,0222
0,0232
0,0220
0,0222
0,0219
0,0223
0,0225
0,0223
0,0222
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4.2.3 YOLO

YOLOvVS8-Seg ar en segmenteringsmodell baserad pa CNN-natverk som anvander ko-
daren EfficientNet-B4 [35] utvecklad av Ultralytics for instanssegmentering. EfficientNet-
B4 bestar av 71 lager och 19 miljoner parametrar, den genererar fem funktionskartor
P3-P7, funktionskartor ar vad filter i konvolutionella natverk returnerar nér de ma-

tas in med en bild eller resultatet fran foregaende filter. Pa engelska kallas de for
feature maps. P3-P7 har olika upplosningar och storlekar dar P3 har hogst upp-
16sning och P7 har lagst. YOLOv8-Seg anviander NAS-FPN-Cell [11], ett 6 lager
natverk som gor prediktioner om vad bilden innehaller, och matas in med dessa 5
funktionskartor. Déarefter returneras fem nya feature maps av samma storlek som
sedan kan anvindas till objektdetektering.

YOLOvV8-Seg har fem olika storleksvarianter dar storleken leder till 6kad precision
till bekostnad av lagre inferenshastighet. Av hogst intresse dr den minsta modellen
YOLOvV8-Seg Nano for att uppna hogre inferenshastighet.

Traning

Traningen utférdes med YOLOvVS8-Seg Nano fortranad pa datasetet COCO [36]. Da-
tasetet inkluderar bilder pa ménniskor men inte omraden sasom véggar och golv.
Eftersom vaggar och golv ansags ha simpla geometrier och liten variation medans
ménniskor var en sa viktig del for segmenteringen ansags datasetet fortfarande vara
lampligt.

Innan trédningen borjade behévde segmenteringskartor konverteras om till textfiler
som innehaller varje pixels klass-id. Installningarna infor traning justerades till klass
antalet till fyra klasser, samt &ndrades klasserna till golv, robot, méanniska och hin-
der. Infor traning av den fértranade modellen YOLOvV8-Seg Nano behovde édven
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hyperparametrar justeras enligt foljande:

e Den forlustfunktion som anvéindes var Focal Loss, eftersom det ar en stan-
dard funktion [11] som anvénds vid traning av YOLO-modeller. Focal Loss
funktionen balanserar inldrningen sa att objekt som &r viktiga men inte fore-
kommer ofta i trdningsdata, sasom robotar, viager tyngre dn ovriga frekvent
forekommande objekt.

o Inldrningshastigheten bestiams till en start inlarningshastighet pa 0,01 samt
en slut inlédrningshastighet pa 0,0001, vilka ar standardviarden for YOLO-
modeller.

o Traningen pagick i 40 epoker. Men parametern Patience stélldes in pa 10
epoker, vilket innebér att om modellen inte forbattrades pa mer &n 10 epoker,
sa avslutades trdningen. Efter traningen sparades en modell med bést resultat
samt den senast tranade modellen.

o Parametern Workers, bestdmmer hur manga CPU-processer som anvands sam-
tidigt och sattes till 2 for att minska traningstiden.

o Mosaic sattes till 0 for att sténga av ytterligare utokning av traningsdata under
traningsprocessen.

o Overféringsinlarning tillimpades genom att parametern freeze sattes till 10 s&
att hela kodaren var last under traningen®.

Inferens

Under inferensen tilldelas varje pixel en klass, dar varje objekt tilldelas darefter en
instans-ID. Under inferensen berdknas éven lokalisering av varje instans med hjélp
av centroider som beskrevs tidigare i avsnitt 4.2.2. Tillsist placeras de segmenterade
maskarna pa originalbilden, ofta kallad overlay, for att skapa en segmenterad bild.
Dértill visualiseras objektrutor och klassetiketter med modellsékerheten for varje
instans, vilket visas i Figur 4.10.

Figur 4.10: I bilden till vanster visas originalbilden fran kamerorna i den simulerade
fabriken. Till hoger visas den segmenterade bilden ovanpa original bilden. Klasserna
representera som foljande: vitt for hinder, gult for robot, rott for méanniska och gront
for golv

Shttps://docs.ultralytics.com/guides/custom-trainer
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Tabell 4.2: Inferenstider for den tranade YOLOv8-Seg Nano modellen per bild.

Mitning | Inferenstid (s)
0,0593
0,0516
0,058
0,0593
0,0588
0,0576
0,0579
0,0596
0,0579
0,0581
0,059
0,0574
0,0585

el
2B~ o| o k| w| o~

—
[N}

—_
w

P& samma satt som inferenstiden berdknades for SegFormer-B0, berdknades den
genomsnittliga inferenstiden per bild till 0,0579 s for den tranade YOLOv8-Seg
Nano modellen baserat pa de métvarden som presenteras i Tabell 4.2.

4.2.4 Val av segmenteringsmodell

For att utvirdera och jamfora de tva segmenteringsmodellerna SegFormer-B0O och
YOLOvV8-Seg Nano bedéms flera olika aspekter. Aspekterna som bedéms ar hur vél
de tranade modellerna presterar pa bilder tagna fran den riktiga Volvo fabriken i
Tuve, modellerna bedéms utifran prestationsmatten mloU, IoU samt mAP. Utover
det bedoms aven inferenshastigheten och kvalitativt hur robusta modellerna ar mot
ovanliga handelser med kameran i detta avsnitt. For att se alla segmenterade bilder
se Appendix A.5 och A.6.

Sim-to-Real gapet

En viktig del av utvirderingen av de tranade segmenterings modellerna ar att utvar-
dera Sim-to-Real gapet. Simuleringen beskriver inte verkligheten perfekt och dérfor
kommer det att finnas skillnader mellan verkligheten och hur det ser ut i simule-
ringen. Ett lagre Sim-to-Real gap efterstravas [37].

Eftersom modellerna enbart tranades pa syntetiska bilder kan det finnas en skill-
nad mellan dem och bilderna som tas fran kamerorna i den riktiga fabriken. Det
ar darfor viktigt att testa hur modellen presterar pa de riktiga bilderna. For att
utviardera Sim-to-Real gapet anvinds 4 bilder fran tak-monterade kameror i Tuve
fabriken, for att testa hur bra de tranade modellerna presterar pa bilder fran verklig-
heten. Bilder fran verkligheten segmenterades med de tranade YOLOv8-Seg Nano
och SegFormer-B0O modellerna, likt Figur 4.11,4.12 och 4.13, for att se resten av
bilderna se Appendix A.7.
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Figur 4.11: Original bild till vinster och den semantiska segmenteringen av den
till hoger, som gjordes med hjélp av den tranade SegFormer-BO modellen. Grona
partier representerar klassen golv och de blaa partierna representerar klassen hinder.

Fran Figur 4.11, 4.12 och 4.13 kan man bedéma att bada modellerna kan identifiera
klasserna golv och hinder. Skillnaden &r att bilden segmenterad med YOLOvVS8-Seg
Nano missar storsta delen av golvet och gissar fel, dessutom segmenteras inte hela
bilden, hélften av bilden forblir icke segmenterad. Bilden segmenterad med SegFor-
mer blir ddremot helt segmenterad, men det férekommer fel som att vissa delar
av golvet missklassificeras som hinder. Nackdelen med att berdkna instanser med
den tranade SegFormer modellen ar ganska tydlig i figur 4.12, dar man kan se att
aven sma obetydliga separationer mellan pixel-klasser skapar flera instanser, alltsa
att ett hinder kan da istéllet tolkas som flera hinder, vilket dr missvisande. Da &r
YOLOv8-Seg Nano battre for andamalet att fa ut instanser, i figur 4.12 blir hin-
der tva instanser. Om man jamfor SegFormers pixelvisa sikerhet mot YOLOv8-Seg
Nanos instans sikerhet kan man fran SegFormer-modellen tolka att den &r sédmre
pa kanter och hérn och att den &r mindre siker pa hinder dn golvet. YOLOvS8-Seg
Nano ar déremot relativt saker pa hinder, men det skiljer sig mellan de tva olika
hinder, samtidigt ar den valdigt osaker pa golv instansen vilket ar relativt rimligt
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Figur 4.12: Instanser som kunde produceras visas i ssmmanhéngande komponenter
till vénster. Till hoger visas en karta med den pixelvisa sdkerheten pa den semantiska
segmenteringen av en riktig bild fran Volvo Tuves fabrik.

da den gissar fel. I 6vriga bilder som finns i Appendix A.7 gissar modellerna relativt
lika men YOLOvS8-Seg Nano missar att segmentera vissa delar av bilden i A.23.

De skillnader som uppstar mellan syntetiska bilder och bilder tagna fran Volvo fabri-
ken kan bero pa att kameravinklarna inte riktigt 6verensstammer med det modeller-
na ar tranade pa, dessutom ar linsen pa kamerorna i Volvo fabriken mer utvidgade
an i traningsdatan, samt att bildkvaliteten skiljer sig at. Men 6verlag presterar bada
modellerna relativt lika, aven om YOLOvVS8-Seg Nano ibland missar att segmentera
vissa delar av bilderna. I segmentering med bada modellerna forekommer fel, men
det dr viantat da modellerna ar endast trénade pa syntetisk traningsdata. Dessutom
ar det bara 4 tillgangliga bilder fran verkligheten som testas pa modellerna, vilket
ar inte rattvisande, och ar en begransning, och for att ge en god bedémning bor fler
bilder med fler situationer utvérderas.

Prestationsmatt

Mattet Intersection over Union [6] som ofta forkortas till IoU beréknar forhallandet
mellan sant positiva (TP) och summan av falskt positiva (FP), falsk negativa (FN)
och sant positiva (TP) klassetiketter som i ekvation 4.1. IoU méts pa en skala 0 till
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Figur 4.13: Instanssegmentering med YOLOv8-Seg Nano pa en bild tagen fran
Volvo Tuves fabrik. Det vita representerar hinder och det grona representerar golv.

1, dar 1 ar det hogsta véirdet en modell kan fa.

B TP

~ FP+FN+TP
Mean IoU som ofta forkortas till mloU anvéands for att berdkna ett medelvirde
av varje klass IoU, se ekvation 4.2. Detta matt ar etablerat i manga semantisk
segmenterings problem [6] och kommer darfor att anviandas for att bedoma de olika
modellerna.

loU (4.1)

ToU §kj 5 (4.2)
mioU = .
= FPj; + FNj; + TP;

Dér TP;; innebér alla pixlar som ér klassen j och som har bedémts som j, FPj;
innebér alla pixlar som ar klassen j men bedomts som klass i, /'N;; ar antalet pixlar
som inte ar klassen j men som bedomts vara klassen j.

Eftersom YOLOv8-Seg Nano ar en instanssegmenterings modell ér det missvisande
att bedoma modellens noggrannhet med IoU eller mIoU, eftersom IoU och mIoU ig-
norerar instansindelningen som YOLOv8-Seg Nano gor vilket kan resultera i ett lagre
matvarde. Matten bedomer endast den pixelvisa noggrannheten. I Tabell 4.3 kan det
observeras att YOLOv8-Seg Nano har generellt lagre IoU per klass dn SegFormer-B0.
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Déaremot om man beaktar det som tidigare namnts ar YOLOv8-Seg Nanos véirden
fortfarande hoga och behover inte innebéra att den ar sémre &n SegFormer-B0. Det
kan ocksa bedomas att bada modellerna har valdigt lag loU véarde pa klassen man-
niska, vilket kan bero pa att ménniskor inte forekommer sa ofta i traningsdata, eller
att ménniskorna inte skiljer sig sa mycket fran resten av miljon i bilderna. En skill-
nad mellan YOLOv8-Seg Nano och SegFormer-B0 ar att SegFormer-modellen gissar
samre pa klassen robot, &ven nar man jamfor med hur modellen sjalv bedémer klas-
serna hinder och golv. Det kan bero pa att AMR:er i bilderna hade en matta som
liknade fargen pa golvet. Detta tyder pa att modellen trénad med SegFormer kan
vara samre pa att identifiera objekt som liknar varandra, jamfort med YOLOv8-Seg
Nano.

Tabell 4.3: Jamforelse mellan segmenteringsmodellers ToU per klass.

IoU med SegFormer-B0O | IoU med YOLOv8-Seg Nano
Manniska 0,184 0,009
Robot 0,616 0,757
Hinder 0,924 0,768
Golv 0,950 0,875

Ur Tabell 4.4 kan det bedomas att mIoU for YOLOvS8-Seg Nano ar lagre an mloU for
SegFormer-B0, vilket kan bero pa att IoU for klassen ménniska var mycket lagre dn
for resterande objekt i badda modellerna men séirskilt for YOLO-modellen. Overlag
har bada modellerna ganska hég mloU.

Tabell 4.4: Jamforelse av mloU, FPS och medel inferenstid mellan segmenterings
modeller.

Modell Mean IoU | FPS | Medel inferenstid (ms)
YOLOvVS8-Seg Nano 0,561 17,26 57,90
SegFormer 0,774 44,82 22,30

For att utvardera YOLO-modellen mer noggrant méttes dven mean Average Preci-
sion 50 (mAP50) och mean Average Precision 50-95 (mAP50-95) som &ar etablerade
for bedomning av instanssegmenterings modeller [38]. Mattet Average Precision be-
domer precisionen mellan de segmenterade maskarna och segmenteringskartorna
som anviands som ground-truth, for varje klass [39][40]. P4 sa sétt ar mean Average
Precision (mAP) medelvirdet av Average Precision 6ver alla klasser. Mean AP50
innebdr att man méter mAP nér troskeln for Intersection over Union (IoU) ar 50 %
medan mAP50-95 innebér att man méater mAP nér troskeln for ToU ar 50 % till 95 %
[40]. Mean AP testas over olika ToU trosklar for att ge en mer noggrann bedémning
av den trdnade modellen [41].

Mean Average Precision 50 och 50-95 med den trinade YOLOv8-Seg Nano blev
enligt Tabell 4.5. Néar man jamfor dessa virden med YOLOv8-Seg Nano testad
pa COCOs dataset, dir mAP50 ar 36,7 och mAP50-95 ar 30,5%, kan slutsatsen

Shttps://docs.ultralytics.com/models/yolov8
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dras att bade mAP50 och mAP50-95 for den tranade modellen dr mycket hogre.
Eftersom datasetet COCO har 80 klasser och den trdnade modellen ar tranad pa
endast fyra klasser ar det rimligt att vardena pa den tranade modellen &r hogre
an den fortranade modellen. Mean AP50 pa 83,8 % visar att den tranade modellen
segmenterar och detekterar objekt ratt, och mAP50-95 pa 61,9 % visar aven att
modellen kan producera korrekta segmenterings maskar.

Tabell 4.5: Modell tranad med YoloV8-seg Nano prestanda métt i mask mAP50
och mask mAP50-95 pa testdata.

Matt Varde
mAP50 0,838
mAP50-95 | 0,619

Inferenstid

Vid lokalisering av objekt i simuleringsmiljon kan det vara fordelaktigt att ha lag
inferenstid, dérfor utvarderas modellernas inferenshastighet.

Ur Tabell 4.4 kan det bedémas att YOLOvV8-Seg Nano har en inferenstid pa 57,9
ms, medan SegFormer-B0 har en hastighet pa 22,3 ms. SegFormer har mycket hogre
inferenshastighet i denna utviardering &n YOLOv8-Seg Nano, vilket ar bra for loka-
lisering av objekt i simuleringsmiljon.

Ovanliga hindelser

Utifran figurerna i Appendix A.8 kan man visuellt tyda att YOLO-modellen segmen-
terar ungefar lika bra med filter som utan. SegFormer-modellen ar ddremot samre
pa detta, da den missar att segmentera delar av roboten och missklassificerar golvet
som hinder. Detta tyder pa att modellen tranad med YOLOv8-Seg Nano kan vara
béttre pa att segmentera ovanliga bilder. For en battre bedémning bor daremot fler
situationer, fler bilder och férhallanden testas.

Slutsats

Bada modellerna SegFormer-B0 och YOLOvS8-Seg Nano har visat bra resultat. SegFormer-
B0 har bra méatvarden, relativt korrekta segmenterade bilder och har visat pa snab-
bare inferenshastighet &n YOLOv8-Seg Nano. Baserat pa resultat visar SegFormer-
B0 pa béttre viarden och kan vara ett bra val. Daremot finns det en kritisk skillnad
mellan den trénade SegFormer-B0 modellen och YOLOv8-Seg Nano modellen, och
det ar att den ena utfor semantisk segmentering medan den andra utfor instansseg-
mentering. Arbetet har visat pa att det ar mojligt att skapa instanser baserat pa de
semantiskt segmenterade bilderna som skapas under inferens med SegFormer, men
dessa instanser ar inte helt korrekta pa grund av att segmenteringen inte ar perfekt.
YOLO-modellen daremot producerar mer noggranna instanser direkt vilket gor det
mer smidigt nir det kommer till reglering av AMR:er som beskrivs i nésta kapitel.
Under reglering av roboten ér det viktigt att kunna separera mellan olika objekt
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for att kunna berakna dess centroider for objekt lokalisering, vilket blir svarare med
SegFormer-modellen. Dartill visade det sig att YOLOvS8-Seg Nano var battre pa att
riatt segmentera bilder vid oférutsedda kamera héndelser vilket tyder pa modellens
tillforlitlighet och robusthet vid ovanliga situationer, vilket &r en fordel i en dyna-
misk fabriksmiljo. P& grund av dessa skal gors beslutet att anvinda den trénade
YOLOvS8-Seg Nano modellen vidare i arbetet.

4.3 Utvardering

Detta kapitel utvarderar datagenereringen och behandling, tillimpningen av Gver-
foringsinlarning samt den valda segmenteringsmodellen.

Beslutet att undersoka bade semantisk och instanssegmentering gav vardefull insikt
om dess fordelar och nackdelar i att 16sa problemen: objektigenkdnning, lokalise-
ring och dess inverkan pa vidare arbete med reglering av autonoma mobila robotar.
Semantisk segmentering kunde anvéndas till att identifiera objektklasser, samtidigt
som individuella instanser i vissa fall kunde extraheras genom sammanhédngande
komponenter fran semantiska segmenterings bilder. Men trots SegFormer-modellens
hoga métvirden konstaterades det att instanserna som extraherades fran segmen-
terings bilderna inte var lika noggranna som med en riktig instanssegmenterings
modell. Baserat pa de resultaten beslutades det dérfor att instanssegmentering var
mycket mer anvandbart for framtida reglering av autonoma mobila robotar. Det-
ta eftersom individuella instanser mojliggér berdkning av avstand mellan objekten
samtidigt som varje objekt av samma klass kan sarskiljas.

Baserat pa ovanstaende bedémdes att den tranade YOLOv8-Seg Nano modellen var
mer passande an SegFormer-B0 modellen for att tackla senare problem. Modellen
var aven snabb och resultaten tyder pa att den kan anvindas for segmentering i
realtid, dartill segmenterade den tillrackligt bra for att vara YOLO:s minsta modell.
Vid behov av noggrannare segmentering hade darfor en undersékning av stérre mo-
deller rekommenderats.

Déremot en begrédnsning med instanssegmenteringen som identifierades sent i ar-
betet var att trdningsdata som anvandes till instanssegmentering och semantisk
segmentering var identisk, det vill sdga att samma segmenteringskartor anvindes
till bada modellerna. Detta ar problematiskt eftersom segmenteringskartor for se-
mantisk och instans segmentering skiljer sig. Trots begransningen kunde modellen
identifiera olika objekt som instanser, vilket kan bero pa att instanserna i bilderna
forekom utan Gverlapp och darfor kunde sérskiljas.

Nér det kommer till datagenerering och behandling kunde UE5 producera en stor
méngd annoterad data. En styrka med att anvianda UE5 édr att firgerna pa seg-
menteringskartorna i den annoterade data kunde justeras, vilket tyder pa att seg-
menteringskartor for instanssegmentering hade kunnat genereras. Filformaten och
storleken pa den genererade data kunde ocksa justeras vilket kan vara anvindbart
vid traning av en annorlunda datasamling. Dessutom kunde den insamlade bilddata
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latt ordnas i olika fil- och mappstrukturer vilket underlattar processen vid traning
av segmenteringsmodeller.

Den insamlade traningsdata kunde utokas med olika transformationer och justering-
ar. Segmenteringsmodellernas resultat tyder pa att utokningen av datasamlingen in-
te paverkade traningen negativt. En storre datasamling hade dock varit fordelaktig
for att oka segmenteringsmodellens robusthet mot variation i data..

Dessutom testades den trénade modellen pa bilder tagna fran den riktiga Volvo fa-
briken i Tuve for att analysera om syntetisk trédningsdata ér tillrdckligt bra for att
modellen ska kunna kanna igen objekt i verkliga bilder. I de bilder som prévades
kunde modellen segmentera objekt, men detta testades pa enbart fyra verkliga bil-
der, och for att kunna ge en réattvis bedomning bor modellen testas pa ett mycket
storre datasamling av verkliga bilder.

Sammanfattningsvis visar resultaten att det dr mojligt att generera stora mangder
traningsdata med hjélp av UE5. Den genererade datasamlingen fran UE5 kunde an-
vandas till traning av segmenteringsmodeller. Segmenteringsmodellerna visade for-
maga pa att kunna identifiera objektklasser bade pa simulerade och verkliga miljoer,
vilket tyder pa att den syntetiska traningsdatan kan anvéindas till generalisering till
viss grad aven om viss Sim-to-Real gap existerar. Till sist bedomdes instanssegmen-
terings modellen YOLOv8-Seg Nano vara mer passande for att lokalisera objekt i
simuleringsmiljon.
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Styrning av mobila robotar

Tidigare kapitel 3 och 4 har beskrivit hur simuleringsmiljon har byggts upp och hur
perception har anvénts for att lokalisera simulerade objekt. Foljande kapitel bygger
vidare pa dessa resultat och behandlar hur data for de lokaliserade objekten kan
anvandas for att styra AMR:erna.

Nér lokaliseringen av simuleringsobjekten har genomforts baserat pa bilddata ater-
star att behandla denna information och omvandla den till styrsignaler som kan
anvindas for att styra robotarnas beteende. Behandlingen av datan omfattar dels
att lokaliserade objektens pixelkoordinater for exempelvis robotar och hinder. Dels
hur pixelkoordinaterna omvandlas till varldskoordinater i simuleringsmiljon. Déaref-
ter kravs ett beslutsfattande kring hur styrsignalen ska genereras baserat pa den
uppskattade omgivningen.

Detta projekt har valt att anvinda ett ramverk for att koppla detta system. Det
ramverk som har valts & Robot Operating System 2 (ROS 2). Detta val har gjorts
utifran ansatsen i kapitel 2.4.2.

“ : : f 2 Beslutsfattande
[ﬁSegmentering . Lokalisering av objekt Rf;bgt 1 pao(xl,yl) ;
= och sparning Manniska pa (x2,y2)
0 i SR SN 4=V —af+ - u)

Stopp till Robot 1

Styrsignal till Positionering av
Robot 1 mobil robot

Figur 5.1: Systemdversikt av det kamerabaserade ROS 2-systemet, déar bilder fran
flera 6vervakningskameror bearbetas genom segmentering, objektlokalisering och
sparning, samt beslutsfattande for att styra en mobil robot och férhindra kollision
med ménniskor och andra hinder.
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5.1 Introduktion till Robot Operating System 2

For att kunna integrera UE5 med segmenteringen, samt styra AMR:erna anvinds
Robot Operating System 2 (ROS 2). ROS 2 ar ett bibliotek som underldttar byggan-
det av robotsystem, alltsa ett helhetssystem som kopplar ihop styr- och stélldon !.
ROS 2 bygger pa en uppsattning av noder, diar noderna kommunicerar med varandra
genom topics, vilket &r kommunikationskanaler. Noderna publicerar eller prenume-
rerar (skicka eller ta emot) data fran andra noder via dessa topics, se Figur 5.2.

Nod 1

Nod 2

Publisher Subscriber

Figur 5.2: ROS 2:s kommunikationssystem bygger pa noder som kommunicerar
genom topics. En nod kan publicera meddelanden till ett topic medan andra noder
kan prenumerera pa samma topic for att ta emot data.

Meddelanden kan vara av olika typer. De vanligaste typerna som kommuniceras ér
String och Bool. De meddelandetyper som ar mest intressanta for detta arbete ar
Image, som mojliggdr att bilder skickas éver ROS 2. Dessutom ar Vector3 av in-
tresse, eftersom det ar ett standardiserat sitt att skicka 3D-koordinater och likartad
information. Vector3 meddelanden bestar av 3 komponenter, en X, Y och Z, besta-
ende av flyttal.

Allt detta gor att ROS 2 fungerar som ett middleware, alltsa mjukvara som maoj-
liggdr kommunikation mellan olika system. I detta fall mellan UES5, maskininlér-
ningsalgoritmen (ML) och styrningsalgoritmer. Detta mojliggor att kamerabilder
kan skickas fran UE5 till ML-algoritmen och att styrsignaler kan skickas tillbaka
till robotarna i UES5.

5.2 Integration mellan UE5 och ROS 2

For att mojliggora integrationen mellan Unreal Engine 5 och ROS 2 krévs att data
fran simuleringen kan publiceras som ROS-kompatibla meddelanden, alltsa medde-
landen enligt samma protokoll. UE5 har inget inbyggt stod for direktkommunikation
med ROS 2, vilket innebér att det behévs nagot ett mellanliggande system. Déarfor
anvinds en brygga som mojliggor overforing av data fran UES till ROS 2.

5.2.1 Brygga for dataoverforing

Den brygga som har valts att anvindas ar TempoROS, en del av tilliggssamlingen
Tempo, ndrmare beskrivet i avsnitt 2.4.3. TempoROS ér ett tilligg i UES som moj-

lURL:https://www.ros.org/
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liggér ROS 2-kommunikation genom rclepp i UES. Genom ROSClient LibraryC ++
(rclepp) har UES5 tillgéng till ROS 2:s bibliotek for C++-, vilket mojliggor skapandet
av ROS 2-noder i UE5, eftersom UE5 ér kodat i C++ 2.

Vidare gar det att publicera data fran simuleringen till ROS-topics, eftersom UE5
blir en nod i ROS-systemet, enligt Figur 5.3. Detta mojliggoér att simulerad data
kan behandlas pa samma séatt som verklig sensordata, eftersom ROS 2 bygger pa ett
standardiserat meddelandebaserat system dar noder enbart interagerar med data
och inte tar hinsyn till dess ursprung 3.

Image
Topic
Extern nod UE5 nod
Publisher/ Publisher/
Subscriber Control Subscriber
ontro
> ) >
Topic

Figur 5.3: UE5-noden kommunicerar med den externa noden via ROS 2-topics,
ddr TempoROS mojliggér att UES agerar som en vanlig ROS 2-nod i systemet.
Exempelvis i denna figur kan bilder skickas via ett image topic och styrsignaler via
ett control topic, mellan UE5 och externa noder.

5.2.2 Operativsystem

Vid integrationen mellan UE5 och ROS 2 uppstod ett problem kopplat till opera-
tivsystem, eftersom de olika delarna hade bast stod pa olika plattformar. Initialt
planerades allt att exekveras i Linuxmiljon, men flera delar av projektet saknade
fullstédndigt stod for Linux.

ROS 2 hade bast stod och stabilitet i Linuxmiljon, medan UE5 och de tillagg som
anvandes i projektet kréavde operativsystemet Windows. Detta innebar att systemet
behovde utformas pa ett sitt dér simuleringen och kommunikationsramverket kunde
koras pa separata operativsystem, men dnda kunde kommunicera med varandra, [15].

Det fanns tva losningar som projektet ansag rimliga inom tidsramen. Den forsta
l6sningen var att anvinda Windows Subsystem for Linux (WSL) for att simule-
ra Linux-operativsystemet pa Windows. Tanken med denna l6sning var att ROS 2
skulle exekveras i WSL-miljon samtidigt som UE5 kordes direkt i Windows, vilket
skulle innebéra att hela systemet skulle kunna kéras pa samma dator. Den andra
l6sningen var att anvinda tva separata datorer, en med Windows och en med Li-
nux, déir respektive del av systemet exekveras pa det operativsystemet dér stodet
och prestandan ar bast.

’https://github.com/tempo-sim/Tempo
3https://github.com/tempo-sim/Tempo
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Ett problem som patraffades var att WSL tillsammans med ROS-systemet ska-
pade hog latens, i praktiken blev det svart att uppna realtidskommunikation. Detta
problem beskrivs dven i WSL:s dokumentation och det ar inte heller utformat for
denna typ av andamal *.

Losningen blev att anvanda separata datorer for systemet, eftersom detta gav lagre
latens an att anvinda WSL vid tester. I den slutliga systemarkitekturen anvindes
Windows for simuleringsmiljon i UE5, medan Linux anvandes for segmentering och
exekvering av ROS 2.

Kommunikationen mellan systemen mojliggjordes genom en natverksbaserad 16s-
ning via Ethernet dar CycloneDDS anvéndes. CycloneDDS &r en implementation
av DDS-standarden (Data Distribution Service), som anviands i ROS 2 fér kom-
munikationen mellan noder °. Nér flera noder kors pa samma dator fungerar DDS-
kommunikationen internt mellan processerna, medan DDS vid distribuerade system,
som nar noder kors pa olika datorer, d&ven kan overfora data over ndtverk mellan
olika datorer. Detta sker genom att publicerad data delas upp i nétverkspaket som
skickas 6ver Ethernet, via en gemensam DDS-buss, se Figur 5.4 ©.

Linux

ROS 2 System
< DDS Buss >

Windows

UES
Nod

Figur 5.4: ROS 2-systemet pa Linux och UE5-noden pa Windows kommunicerar
6ver en gemensam DDS-buss via Ethernet.

Detta mojliggjorde att bilddata fran simuleringen kunde overforas till ROS 2 for
vidare behandling, samtidigt som genererade styrsignaler kunde skickas tillbaka till
simuleringen, pa samma kommunikationsvéig. Resultatet blev en 16sning dar delsy-
stemen kunde koras i respektive optimal miljo.

‘https://learn.microsoft.com/en-us/windows/wsl/compare-versions

Shttps://docs.ros.org/en/foxy/Installation/DDS-Implementations/
Working-with-Eclipse-CycloneDDS.html

Shttps://docs.ros.org/en/iron/Concepts/Intermediate/About-Different-Middleware-Vendors.
html
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5.3 Omvandling fran pixel- till virldskoordinater

Den information som extraheras fran lokaliseringen av objekt bestar av koordinater
uttryckta i pixlar fran en kamera. Pixelkoordinater har ingen direkt koppling till po-
sitioner i den simulerade miljon och kan darfor inte anvandas direkt for positionering
av AMR:er. Systemet behover darmed forhalla sig till tva olika koordinatsystem.
Ett koordinatsystem uttryckt i pixlar fran kamerabilden och ett koordinatsystem
uttryckt i varldskoordinater fran den simulerade miljon. Problemet blir darfor att
omvandla koordinater mellan dessa koordinatsystem.

Ett liknande problem inom verkliga AMR-system behandlas av Brorsson et al. [42].
Kameror observerar varlden fran ett perspektiv, vilket innebér att positioner i kame-
rabilden inte direkt motsvarar verkliga positioner i virlden. Detta illustreras i figur
5.5, dar punkter pa ett plan (Fy, Py, P2, P3) observeras fran kamerans perspektiv
och projiceras till bildplanet. Eftersom planet observeras i vinkel blir positionerna
forvrangda i bilden jamfort med verkligheten.

Figur 5.5: Illustration av hur punkter pa ett plan projiceras fran verkligheten till
kamerans bildplan. Bild baserad pa Appoose och Per Rosengren via Wikimedia
Commons [43].

Brorsson et al. beskriver att detta problem kan losas genom homografi, dér koor-
dinater i bildplanet transformeras till ett gemensamt plan i varlden. Pa sa satt blir
det mojligt att omvandla pixelkoordinater till varldskoordinater och darmed anvan-
da kamerabaserad perception for positionering.

Detta arbete har valt att anvidnda samma princip som Brorsson et al. presente-
rar, men istallet for att transformera koordinaterna fran bildplanet till koordinater
i den verkliga véirlden transformeras de till koordinater i den simulerade miljon [42].
Valet av metod motiveras av att problemen ar nara relaterade samt att homografi
ar en etablerad och beprévad metod for projektiv transformation mellan plan.

Transformationen kan beskrivas med en 3 x 3-matris H, som relaterar en punkt

(u,v) till en punkt (z,y), enligt ekvation 5.1. I detta fall kan (u,v) vara pixelkoor-
dinater och (x,y) virldskoordinater [44].
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x u
y| =H |v (5.1)
w 1

De slutliga koordinaterna erhalls genom normalisering enligt (x/w, y/w), vilket in-
nebér att transformationen sker i homogena koordinater [44].

For att bestamma transformationsmatrisen H kravs ett antal referenspunkter med
kénda koordinater i bade bild- och vérldsplanet [44]. Nar H har bestdmts kan den
anvindas for att omvandla nya punkter, exempelvis centroider av segmenteringsob-
jekt, som i detta projekt, fran bildkoordinater till positioner i den simulerade miljon.

Metoden bygger pa antagandet att de observerade objekten befinner sig pa ett plan,

i detta fall golvet, vilket mojliggor en tvadimensionell avbildning mellan bild- och
vérldskoordinater [44].

5.4 Fran lokalisering till positionering

De presenterade komponenterna kan nu kopplas samman till ett komplett system
for perception och positionering av AMR:erna

UES5 (Windows) ROS 2 (Linux)

Koordinat- . .
Image—{ Bildinhamtning H Segmentering H extrahering H Koordinatomvandling
Geometry*[ Styrning H Beslutsfattande Sp::ll)l(l]l:iﬂv

Figur 5.6: Oversikt av systemets pipeline fran bildinhimtning och segmentering
till positionering av AMR:er genom ROS 2.

Publicering av
objekts
positioner

Systemet bygger pa en pipeline déar bilddata fran simuleringsmiljon behandlas for
att mojliggora styrning av AMR:erna. Kamerabilderna fran UE5 skickas till ROS
2, dar segmenteringen och koordinatextraheringen anvéinds for att identifiera objekt
i scenen. Darefter transformeras koordinaterna fran bildplanet till varldskoordina-
ter, vilket mojliggor sparning av robotar och framtagning av beslutsunderlag for
styrning, se figur 5.6. I foljande avsnitt beskrivs de olika stegen i pipelinen mer
ingaende.

5.4.1 Insamling av data

For att mojliggora vidare bildbearbetning behéver bilddatan éverforas fran simule-
ringsmiljon i UES. Efter att de simulerade kamerorna har renderat bilder, publiceras
dessa pa ROS 2-topicen /camera_n/camera_n/color_image med hjalp av Tempo-
ROS, som beskrivs i 5.2.1, enligt Figur 5.7. Detta mojliggér overforing av bilddata
fran simuleringsmiljon pa Windows till det externa ROS 2-systemet pa Linux for
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vidare behandling.

Bilderna representeras i ett standardiserat meddelandeformat av typen Image och
innehaller ra pixelinformation, vilket innebér att bilderna &r okomprimerade och
representeras som numeriska virden for varje pixel, organiserade i RGB-format .
Slutligen lagras bilderna pa en buffert om 10 och véntar pa att bli inhdmtade for
behandling av segmenteringsnoden.

student@arbetsstation1-3dsimulering:~ Q = - ul

1S ros2 topic list | grep --color=neve
r "color_image$"| sort -V
JCamera_1/Camera_1/color_image
JCamera_2/Camera_2/color_image
JCamera_3/Camera_3/color_image
JCamera_4/Camera_4/color_image
f/Camera_5/Camera_5/color_image
fCamera_6/Camera_6/color_image
/Camera_8/Camera_8/color_image
JCamera_9/Camera_9/color_image
JCamera_16/Camera_10/color_image
J/Camera_11/Camera_11/color_image
JCamera_12/Camera_12/color_1image
JCamera_15/Camera_15/color_1image
JCamera_16/Camera_16/color_image

Figur 5.7: Topicsen for kamerorna i simuleringsmiljon som visas i Linux-terminalen.
Dér forsta /Camera_n &r publiceringsnodens namn, andra /Camera_n/ ar kame-
rans namn, color__image beskriver att RGB-bilder skickas, varav n ér kamerans id.

5.4.2 Behandling av data

Efter att bilddatan har samlats in behandlas den i flera steg for att fa ut relevant
information for att detektera hinder. Efter att hinder har detekterats fattas ett
beslut om huruvida AMR:er bor stoppas eller om de kan fortsitta aka.

Bildinhamtning

Bilddata tas kontinuerligt emot fran kamerorna i simuleringsmiljon pa Windows och
overfors till Linux-systemet for vidare bearbetning och behéver sedan omvandlas till
ratt format for att kunna behandlas vidare. Ratt format i detta fall syftar till ett
OpenCV-kompatibelt format. OpenCV anvands eftersom det ger en praktisk repre-
sentation av bilden som en NumPy-array, vilket gor det mojligt att arbeta direkt
med pixelvirdena i den fortsatta bearbetningen. Att formatera bilden enligt som
Numpy-array ar aven ett krav for segmenteringsmodellen .

I samband med denna omvandling dndras dven kanalordningen, alltsd ordningen

"https://docs.ros.org/en/jazzy/p/sensor_msgs/msg/Image.html
8https://docs.opencv.org/4.x/d3/df2/tutorial_py_basic_ops.html
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av fargerna, fran RGB till (Blue Green Red), eftersom detta dr nagot OpenCv an-

vander internt. Efter att denna omvandling har genomforts kan bilderna segmenteras
9

Segmentering

Nér bilderna nu representeras som en NumPy-array appliceras den tranade segmen-
teringsmodellen pa varje bild. Modellen klassificerar varje pixel och genererar en
segmenteringsmask dar objekt sasom robotar, hinder, manniskor och vaggar identi-
fieras, se Figur 5.8. For mer information se kapitel 4. Detta mojliggor att relevanta
delar av miljon kan anvéindas for vidare analys.

11
e

—

e wm}. yi

manniska 0,89

Figur 5.8: Segmentering av bild fran simulerad kamera. Moérkbla ruta visar en
segmenterad ménniska. Ljusbld ruta visar en segmenterad robot. Vita och turkosa
rutor visar segmenterade hinder respektive golv.

Framtagning av objektkoordinater

Utifran segmenteringsmasken berdknas objektens position genom att bestdmma
(e, Ye), alltsa mitten, for varje segmenterat omrade, enligt ekvationen 5.2. Denna
centroid representerar objektets position i bildplanet och uttrycks i pixelkoordinater.

o Tmin + Tmax o Ymin + Ymax

Le= —(75 > Y 9

. (5.2)

“https://docs.opencv.org/4.x/db/deb/tutorial_display_image.html
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Figur 5.9: Framtagning av objektets centroid enligt ekvation 5.2. Variablerna x,,;,
och x,,., representerar objektets 6vre respektive nedre gréans i bilden, medan v,
och Ymar representerar den vénstra respektive hogra gransen. Centroiden (., y.)
berédknas som mitten av begrédnsningsrutan i pixelkoordinater.

Omvandling fran pixel- till virldskoordinater

For att kunna anvinda positionsinformationen i styrningen omvandlas pixelkoordi-
naterna till varldskoordinater med hjalp av en transformation, enligt 5.3. Transfor-
mationen erhalls genom kalibrering, dér ett antal punkter med kénda koordinater
i bade bild- och vérldsplanet anvinds for att berdkna en transformationsmatris. I
detta projekt anvinds den fordefinierade funktionen fran OpenCV for att utfora
denna berékning, enligt Figur 5.10.

P1(0,0) P2(0.5,0) P3(1,0)

g P1(120, 80 2 (250, 75 P3 (380, 82
rendera bild 1(1 Px) B2 Z2e) ( £y cv2.findHomography |: 0.38 0.11 0.03 ]

’ ’ 038 0.55 0.07

025 0.26 0.32

[ ] (] [
P4(118,310px)  P5(250,305px)  P6 (376,312 px) (u,v) = (x,y)

P4(0,1) P5(0.5,1) P6 (1, 1)

Figur 5.10: Exempel pa hur homografi anvinds for att berdkna en transfor-
mationsmatris mellan bildplanet och véarldsplanet. Genom att anvinda punk-
ter med kanda koordinater i bada koordinatsystemen kan OpenCV-funktionen
cv2.findHomography berdkna en matris som mojliggor transformation fran pixel-
koordinater (u,v) till virldskoordinater (z,y).

Denna princip anvindes genom att 6 referenspunkter placerades i simuleringsmiljon
nara golvet, dar deras koordinater noteras, enligt Figur 5.11. Sedan togs en bild med
kameran och referenspunkternas pixelkoordinater antecknades, enligt Figur 5.12.
Efter att detta gjordes kunde homografimatrisen skapas med hjilp av OpenCV:s
berdkningsfunktion findHomography.

Nér homografimatrisen har definierats for kameran kan den multipliceras med nya
punkter fran bildplanet for att hitta deras motsvarande positioner i den simulerade
miljon, enligt 5.3.
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Figur 5.11: Referenspunkter anvinda vid kalibrering av homografin mellan bild-
planet och vérldskoordinatsystemet. Punkterna markerades manuellt i kamerabil-
den och kopplades till kinda varldskoordinater i den simulerade miljon. De anvanda
véarldskoordinaterna var (—23,50), (—23,250), (—123,40), (—123,250), (—223,50)
och (—223,250). Dessa punktpar anvindes for att berdkna homografimatrisen for
kameran.

548267 23496.81

Figur 5.12: Kalibreringspunkter markerade i kamerabilden. Punkterna anvindes
for att skapa motsvarande punktpar mellan pixelkoordinater i bildplanet och kédnda
varldskoordinater i den simulerade miljon. De extraherade pixelkoordinaterna var
(548, 267), (733,267), (546, 361), (733,361), (546,454) och (733,453).
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Sparning av robotar

Néar positionerna for de lokaliserade objekten har tagits fram har projektet valt att
identifiera och spara robotarna 6ver tid. Detta eftersom systemet da kan folja robo-
tarnas rorelse i miljon och fatta beslut om framtiden. Det ar ocksa nédvandigt for
styrsystemet att veta robotens position i realtid for att skicka rétt styrsignal.

Sparningen av robotarna bygger pa narhetsmatchning. For varje ny detekterad av
robot berdknas avstandet till alla tidigare sparade robotar och det ndrmaste sparet
véljs. Om avstandet ar mindre an ett fordefinierat troskelvéirde antas det vara sam-
ma robot och den tidigare positionen uppdateras med den nya. Om ingen tidigare
robot ligger tillrackligt nara, skapas i stéllet ett nytt robot-ID. Pa sa sitt kan sy-
stemet folja samma robot 6ver flera uppdateringar &ven nér nya bildrutor kommer in.

Detta ar en relativt enkel sparningsmetod, men pa grund av projektets tidomfang
sags detta som det mest realiserbara alternativet.

Vektorpublicering

Nér vérldskoordinater for alla objekt som segmenteringsmodellen har identifierat
har tagits fram och klassificerats, kan dessa publiceras for att anvindas i ett be-
slutsfattandet.

Koordinaterna publiceras med datatypen Vector3, som bestar av X-, Y- och Z-
komponenter, pa topicen /camera_n/vector_3. I denna representation anvands X-
och Y-komponenterna for att ange objektets position i planet, medan Z-komponenten
anvinds for att annotera objektets klass, exempelvis robot eller ménniska. Dar Z-
komponenten for robotar ar dess id, medan Z-komponenten for hinder ar -1. Detta
for att kunna skilja pa vad som ar hinder och robotar. Detta gor att bade posi-
tionsinformation och klassificering kan overforas i samma meddelande, vilket gor
att separata topics inte behovs for varje objekt.

5.4.3 Styrning av mobil robot

Nér alla koordinater for samtliga hinder och robotar har samlats in dr det mojligt
att fatta ett beslut kring de mobila robotarnas styrsignal. Om ett hinder ar for nara
AMR:en skall den stanna och om inte ska den kora.

Beslutsfattande kring reglering av AMR

Baserat pa objektets position analyseras robotens omgivning. En sidkerhetszon de-
finieras kring roboten, ett avstand fran roboten dar narvaro av hinder eller andra
objekt inom zonen ska leda till att roboten stoppas.

Om ett hinder pa koordinaterna (xi,%;) ar for nara en robot pa koordinaterna
(22, y2) bestams med den euklidiska avstandsformeln, enligt ekvation 5.3.

d= \/($1 —22)* + (1 — ¥2)° (5.3)
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Om d hamnar inom den fordefinierade sikerhetszonen behover roboten stanna och
ett stoppbeslut skapas.

Stoppmeddelande-publicering

Néar ett objekt har identifierats inom den definierade sidkerhetszonen genereras ett
stoppbeslut. Detta skapar ett stoppmeddelande som publiceras pa det dedikerade
ROS 2-topicet, /robot_n/stopp_command. Aven detta meddelande anvinder data-
typen Vector3, som i 5.4.2, fast i detta fall med X-komponenten som definierar om
roboten far kora eller inte.

Styrning

For att sedan styra AMR:erna anvandes tillagget TempoMovement, som erbjuds av
den tidigare ndmnda tilliggssamlingen Tempo. Med hjalp av TempoMovement kan
Pawns styras, en karaktarstyp i UES, genom funktionen pawn_move_to_location.
Denna funktion mojliggor styrning av Pawns genom teleportering till godtyckli-
ga varldskoordinater inom den spelbara simuleringsytan, se avsnitt 3.5.3. For att
astadkomma detta anvidnder sig funktionen av Tempos egna topic Geometry och
UE5:s inbyggda navigeringssystem.

Det forsta steget var darfor att manipulera de AMR:er, som beskrevs i avsnitt 3.5.2,
sa att de inte langre var av klassen karaktar utan istéllet Pawn. Darefter kravs
det att en ny rorelsekomponent adderas. I detta arbete valdes rorelse komponenten
Floating Pawn Movement.

Dérefter implementerades en styrnod som bygger pa den tidigare ndmnda styrfunk-
tionen fran TempoMovement. Denna nod prenumererar sedan pa ROS 2-topicet
/robot_n/stopp_command for att kontinuerligt ta emot information om huruvida
AMR:en ska stanna. Eftersom banplanering ligger utanfor detta arbetes omfattning
forutsétter styrnoden att den forses med en lista bestaende av glest utspridda mal-
destinationer. Da styrfunktionen, som tidigare namnts, forflyttar AMR:en mellan
diskreta positioner anvands sedan interpolering, en matematisk metod for uppskatt-
ning av varden mellan kiand data, for att uppskatta en méngd tétt narliggande des-
tinationer mellan de utspridda maldestinationerna. Pa sa sétt kan en approximativ
vig mellan samtliga maldestinationer uppskattas
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5.5 Utvardering

Malet med detta delproblem var att implementera en metod for att omvandla bildda-
ta fran kameraperception till styrsignaler for AMR:er och i detta avsnitt utvarderas
resultatet.

Den realiserade pipelinen visar att det ar mojligt att koppla samman perception
och styrning i ett modulart system som ROS 2. Lokalisering av objekt fungerar
och pipelinen fran bilddata till generering av objektkoordinater fungerar i huvudsak
som avsett. Bilddatan kunde 6verforas fran UE5 till ROS 2 dar RGB-bilder och seg-
menterade bilder behandlades. Objekt sasom robotar, méanniskor och hinder kunde
identifieras genom segmentering. Figur 5.13a, 5.13b och 5.13c visar exempel pa hur
bilddata 6verfors och behandlas i systemet.

(AR U
(a) RGB-bild fran kameran i UE5 som  (b) Segmenterad bild dar objekt sasom
overfors till ROS 2-systemet for vidare  robotar, méanniskor och hinder identifie-

behandling. ras genom perception.
i rqt_image_view__ImageView - rqt - o x )
[Rimage view p@® - o
| [camera_1/mask_image - ‘§| ‘E‘ ‘E@ [10.00m |5 ‘E‘

mask_image_mouse _left| | Smooth scaling | | oo

(c) Visualisering av bilddata i ROS 2 ge-
nom rqt_image_view.

Figur 5.13: Exempel pa hur bilddata 6verfors och behandlas i systemet, fran RGB-
bild i UE5 till segmentering och visualisering i ROS 2.

Vidare kunde systemet generera enkla styrbeslut baserat pa den detekterade om-
givningen. Nar en ménniska befann sig inom ett definierat sidkerhetsomrade publi-
cerades ett stoppmeddelande. Detta visar att det ar mojligt att koppla perception
och styrning i ett ROS 2-baserat system. Figur 5.14 visar hur ett stoppmeddelande
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genereras nar en ménniska ar nara roboten, medan 5.15 visar att roboten inte far
ett stoppmeddelande om ménniskan inte ar lika nara.

[Eimage view

student@arbetsstation1-3dsimulering: ~ Q
Jcamera_1jmask_image

mask_image_mouse_left| || Smooth scaling

Figur 5.14: Stoppsignal publiceras nér ménniskan befinner sig inom det definie-
rade sikerhetsomradet kring roboten. X-komponenterna i meddelandet ér 0, vilket
representerar att roboten ska stanna.

student@arbetsstation1-3dsimulering: ~ Q

mask_image_ mouse left | || Smooth scaling o

Figur 5.15: Ingen stoppsignal genereras nir ménniskan befinner sig utanfor det
definierade sékerhetsomradet kring roboten. X-komponenterna i meddelandet ar 1,
vilket representerar att roboten ska kora.

Resultatet visar aven att homografin i teorin ar en anvandbar metod for att omvandla
pixelkoordinater till varldskoordinater, vilket mojliggor en direkt koppling mellan
bildplanet och den simulerade miljon. Tester visar dock att precisionen varierar
beroende pa objektets position i bilden, se tabell 5.1.

Tabell 5.1: Avvikelse mellan berdknad och verklig position vid olika placeringar i
kamerabilden. Positionerna motsvarar placeringarna som visas i Figur 5.16a, 5.16b
och 5.16¢.

Position av manniska Berédknad position (cm) | Verklig position (cm) | Avvikelse (cm)
I centrum (-177.4, -212.0) (-176.3, -205.3) 6.8

Mellan langt fran centrum | (-178.0, -85.6) (-177.0, -75.6) 10.0

Langt fran centrum (-174.4, 59.4) (-172.3, 72.4) 13.2
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(a) Manniska (morkbld) (b) Manniska (morkbla) (c) Maéanniska (morkbla)
placerad nara centrum av placerad lingre fran cent- placerad langst fran cent-
kamerabilden. rum. rum av kamerabilden.

Figur 5.16: Positioner som anvindes vid utvardering av homografin. Bilderna visar
hur objektets placering i kamerabilden paverkar precisionen vid omvandling fran
pixelkoordinater till varldskoordinater.

Resultatet indikerar att precisionen forsimras langre fran det omrade dér homo-
grafin kalibrerades, enligt Figur 5.11. Detta beror sannolikt pa perspektivdistorsion
fran kamerans synfalt pa 90 grader, dar sma fel i pixelkoordinater ger storre fel i
de berdknade varldskoordinaterna langre ut mot bildens kanter. Detta gor homo-
grafibaserad positionering kanslig for kalibreringsfel och brus. En mojlig forbéttring
hade varit att anvanda en mer avancerad kamerakalibrering, exempelvis chessboard-
baserad kalibrering, for att kompensera for linsdeformation och perspektivfel, 1°.

Fortsattningsvis fungerar flera delar av systemet i sig och detta visar att percep-
tion kan anvédndas for att generera enkla styrbeslut i ett ROS 2 baserat system.
Lokalisering av objekt, ¢verforing av bilddata och generering av objektkoordinater
fungerar i huvudsak som avsett. Aven koordinatomvandlingen fungerar relativt bra,
sarskilt niara det omradet dar kameran kalibrerades, &ven om precisionen forsdmras
langre fran centrum av kamerabilden.

Samtidigt finns det flera problem i systemet. Den anvidnda metoden for sparning
ar relativt enkel, vilket forsvarar hanteringen av flera robotar samtidigt. Mer avan-
cerade metoder hade sannolikt forbattrat systemets stabilitet.

Den fullstdndiga autonoma styrningen realiserades aldrig under projektet. Syste-
met kunde generera stoppmeddelanden, men dessa integrerade sig inte fullt ut med
roboternas rorestyrning i UES, utan testades separat. Detta innebar att hela pipe-
linen for autonom reglering inte kunde verifieras fullt ut inom projektets tidsram.

Sammanfattningsvis visar resultaten att perception kan anvindas for att lokali-
sera objekt och generera enklare styrbeslut i ett ROS 2-baserat system. Samtidigt
visar resultaten att precisionen i koordinatomvandlingen paverkas av kamerakalibre-
ringen och objektets position i bilden. For att skapa en komplett autonom losning
kravs mer robust styrning, forbéttrad kalibrering och mer avancerade metoder for
sparning och pathfinding.

Ohttps://docs.opencv.org/4.x/dc/dbb/tutorial_py_calibration.html
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5. Styrning av mobila robotar

5.6 Sammanfattning

Sammanfattningsvis visar arbetet kring detta delproblem att det ar mojligt att
koppla samman perception och styrning i en simulerad miljo genom ett distribuerat
ramverk som ROS 2. Flera delsystem fungerar enligt avsikt, men integration och
forenklad styrlogik begréansar systemets totala prestanda. Arbetet utgér darmed en
grund for vidare utveckling mot mer avancerad autonom styrning.
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Utvardering

I detta kapitel presenteras och utvérderas forst helhetslosningen, den digitala verk-
ligheten, som sammanfogar samtliga arbetsprocesser som beskrivits i kapitel 3, 4 och
5. Darefter evalueras samtliga arbetsprocesser gentemot tillhoérande fragestallningar
som stallts i avsnitt 1.4.

6.1 Digital verklighet

Den digitala verkligheten bestar av foljande komponenter: En fotorealistisk simu-
leringsmiljo, lokalisering med segmenteringsmodeller och styrning med perception.
I detta arbete samverkar dessa komponenter for att mojliggora simulering av den
fysiska fabriksmiljon pa AB volvo i Tuve. Vid framtagningen av den digitala verk-
ligheten ligger fokuset framst pa att moéjliggora for en verklighetstrogen simulering
av den fysiska fabriksmiljon

For att astadkomma det hér innehéller den fotorealistiska simuleringsmiljon bade
statiska objekt och dynamiska karaktarer, likt de som kan patréffas i den fysiska
fabriksmiljon. Darutéver innehéller dven simuleringsmiljon takmonterade digitala
kameror. Dessa kameror tillater sedan for digital bildtagning av bade de statis-
ka objekt och dynamiska karaktdrer som befinner sig i simuleringsmiljon. I sin tur
mojliggor den digitala bildtagningen for insamling av bilddata som kan anvandas vid
saval fristaende traning av segmenteringsmodeller och 6vervakning av fabriksmiljon.
Hér genomfors 6vervakningen av miljon med hjalp av en segmenteringsmodell fran
den fristaende trdningen. Baserat pa den bildata som skickas ifran de takmonterade
digitala kamerorna kan sedan en prediktion, i form av en segmenteringskarta, fran
segmenteringsmodellen utvinnas. Denna prediktion anviands sedan vid beslutsfat-
tande kring styrning av de dynamiska karaktérerna i simuleringsmiljon.

Under arbetes gang identifierades en del for- och nackdelar kopplat till samspe-
let mellan alla dessa bestandsdelar. Fordelen med att nyttja en sapass vedertagen
spelmotor, UE5, ar det breda utbudet av tilligg samt funktionaliteter som detta
medfor. I sin tur leder det héar till en god formaga att modellera en bred méangd
olika scenarier som kan tédnkas forekomma i den fysiska verkligheten. Dessvérre be-
gransas denna formaga av bildtagningsprocessen for att skapa segmenteringskartor.
Vid simulering av den uppbyggda simuleringsmiljon patraffades det att haret for
de maénskliga karaktdrerna, implementerade med hjialp av MetaHumans, rendera-
des med viss fordrojning. Anledningen till denna begrinsning tros bero pa att den
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funktionalitet som bildtagningsprocessen anvéinder sig av for att spara bilddata,
USceneCaptureComponent2D, exekveras fore det att haret hinner uppdateras under
varje bildsekvens. Pa sa sitt reduceras aven variationen hos den traningsdata som
kan samlas in av de digitala kamerorna, da aterspeglingen av ménskliga karakté-
rer i simuleringsmiljon begransas enbart till modeller utan har. Detta medfér en
risk for forsimrad generalisering hos segmenteringsmodellen, vilket innebar sédmre
prediktioner av informationen i bilddata. En sdmre prediktion paverkar i nasta led
styrningen av de dynamiska karaktdrerna negativt. Detta &r problematiskt da det
reducerar omfattningen av de scenarier som kan aterskapas i den digitala verklighe-
ten, vilket okar sim-to-real gapet.

Pa ett liknande satt uppstod dven svarigheter vid simulering av en specifik typ av
ovanlig héindelse, ndmligen eld. Aven héir hirstammar dessa svarigheter fran bildtag-
ningsprocessen, da den inte stodjer funktionaliteten att segmentera eld. Avsaknaden
av denna funktionalitet tros bero pa att elden representeras av effekter i simule-
ringsmiljon, vilka inte har féormagan att representeras av ett Custom Stencil ID.
Avsaknaden av denna funktionalitet hos den digitala bildtagningen anses dven i det-
ta fall vara problematiskt da det, likt tidigare, i forlangningen kommer reducera
omfattningen av de scenarier som kan aterskapas i den digitala verkligheten, vilket
okar sim-to-real gapet.

Samtidigt bor det noteras att den digitala bildtagningsprocessen vid ett tillfille
under arbetes gang renderade totalt 4500 bilder med bildupplosningen 640x360 pa
fem minuter, vilket resulterar i renderingshastighet pa 15 bilder per sekund.

6.2 Fotorealistisk 3D-rekonstruktion och simule-
ring

Vid skapandet av en realistisk simuleringsmiljo var malet att utvardera hur 3DGS
kan anvindas for att skapa miljon. Malet hérstammar fran arbetets fragestéllning:
Vad éar mojligheterna och begransningarna med att anvianda 3D Gaussian Splatting
for att skapa en realistisk simuleringsmiljo?. For att utvirdera detta jamfors simu-
leringsmiljon med den verkliga motparten.

3DGS ar ett anvandbart verktyg som gor det enkelare att skapa realistiska 3D mil-
joer av verkligheten. Formatet tillater aven hog bildfrekvens vilket tillater miljon att
bli interaktiv. Daremot finns utmaningar vid implementering i UE5 och anvandning
for mer komplexa dndamal dn att enbart visualisera miljon. Ett problem ér att 3DGS
saknar fysiska egenskaper som ar avgorande for en fungerande simulering och kra-
ver da att separata polygonytor adderas, vilket komplicerar arbetsflodet. Tekniken
ar annu relativt ny, tydligast mérks detta genom avsaknaden av inbyggda verk-
tyg for 3DGS. Avsaknad av vedertagna arbetssitt orsakar frekventa kompatibilitets
problem. For att kringa dessa krévs ofta komplicerade eller himmande 16sningar.
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6.3 Segmentering och maskininlarning

Syftet héar ar att besvara forskningsfragan: for- och nackdelarna med att anvanda
syntetisk traningsdata for lokalisering av objekt i simuleringsmilj6? For att besvara
detta utviarderas matten IoU per klass, mIoU, mAP50 samt mAP50-95 av den tréi-
nade modellen YOLOv8-Seg Nano, som berdknades i avsnitt 4.2.4.

I arbetet har det visats att insamling av stora méngder syntetisk traningsdata &ar
mojlig genom UE5. Annotering av data kunde automatiseras med hjélp av spel-
motorn vilket underlattar processen gentemot hur datainsamling fran verkligheten
hade skett. Resultaten tyder aven pa att datan hade tillracklig variation av scener
eftersom manga av objekten i verkliga bilder kunde kannas igen. Dartill visade mo-
dellen stabila virden pa mAP50, mAP50-95 samt mloU. Detta tyder pa att syntetisk
traningsdata kan anvindas till lokalisering av objekt i d&ven verkliga bilder.

Déaremot identifierades nagra svagheter med den syntetiska traningsdatan. En nack-
del var att den tranade YOLOvS8-Seg Nanos loU-virde av klassen ménniska var
endast 0,009 vilket pekar pa att traningsdatan hade for lite bilder med ménniskor.
Nér modellen testades pa syntetiska test-bilder kunde modellen identifiera ménni-
skor. Vid testning pa en verklig bild innehallandes méanniskor, lyckades modellen
daremot inte identifiera dessa. Darfor bedoms det, att utover att datasamlingen
inneholl for fa inslag av méanniskor, att en annan begransning var att modellen tra-
nades med enbart manniskor av samma utseende. Detta ér alltsa inte en realistisk
representation av alla manniskor som forekommer i industrimiljon i verkligheten,
vilket kan i sin tur paverka robot-méanniska interaktionen i simuleringsmiljén och
foljaktligen i verkligheten. En begrédnsning med denna bedémning ar dock att mo-
dellen testades pa endast en verklig bild innehallandes méanniskor, vilket inte ar en
utforlig representation av modellens formaga. Men genom anvandning av simulerade
ménniskor istéllet for verkliga méanniskor till traning av segmenteringsmodeller kan
etiska aspekter underlattas.

En till fordel med syntetisk trédningsdata for lokalisering av objekt ar att ovanliga
héandelser kan simuleras. Brander eller pallar som blivit felplacerade kunde simule-
ras, och filter med repor, smuts och ljusskiftningar kunde appliceras pa bilder for
att efterlikna skador pa kameror. Resultaten av de segmenterade bilderna indikerade
att modellerna var sémre pa att kidnna igen objekten med dessa filter. Detta beror
pa att traningsdatan inte inneho6ll denna sorts bilder utan att dessa bilder anvindes
endast vid testning.

Sammanfattningsvis bedoms anvandningen av syntetisk traningsdata for lokalisering
av objekt i simuleringsmiljon vara bra men den befintliga syntetiska traningsdata
har otillracklig representation av méanniskor eller ovanliga héndelser.
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6.4 Perception och styrning

Vid styrning av autonoma mobila robotar lag fokus pa att utvardera hur val kamera-
baserad perception kunde anvéindas for att lokalisera objekt och generera styrbeslut
i simuleringsmiljon. Utvarderingen baserades framst pa systemets formaga att iden-
tifiera ménniskor, robotar och hinder genom segmentering, omvandling av objekts
positioner fran pixel- till varldskoordinater, samt anvianda denna information for att
styra robotar i realtid. Detta kopplas till arbetets fragestéllning kring styrkor och
svagheter med att anvinda perception for styrning av mobila robotar.

For att undersoka detta utvecklades ett ROS 2 baserat system dér bilddata fran ka-
meror i UES segmenterades och anvandes for positionsbestamning genom homografi.
Objektens positioner anviandes darefter for att generera styrsignaler till robotarna
exempelvis en stoppsignal nir en ménniska befann sig i ett fordefinierat omrade
kring roboten.

Resultatet visade att perception kunde anvindas for att identifiera och lokalisera
objekt i simuleringsmiljon, samt mojliggora enklare styrning av AMR:erna. En styr-
ka med metoden &r att flera robotar kan 6vervakas samtidigt genom externa kameror
utan behov av sensorer monterade pa robotarna. Den modulara l6sningen med ROS
2 mojliggor aven att perception och styrning kunde integreras i ett gemensamt sy-
stem.

Déaremot identifieras flera begransningar. Precision i positionsbestammandet vari-
erade beroende pa var i bilden objektet befann sig och systemet var kéinsligt for fel
i segmenteringen. Vidare kvarstod problem kopplade till robust sparning av robotar
mellan flera kameror, vilket forsvarar kontinuerlig 6vervakning i storre miljoer. En
annan begransning var att styrningen endast omfattade enklare beslutsfattande, ex-
empelvis stoppfunktioner, medan mer avancerad navigering och samordning mellan
robotar lag utanfor arbetes omfattning.

Arbetet visar trots detta potentialen att anvinda perception och digital tvilling for

styrning av framtida AMR-system i industrimiljoer, dar utveckling och utvardering
kan utforas i simulerade miljoer innan en verklig implementering.
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Diskussion och slutsats

Projektet anvandningsomraden och utvecklingsmojligheter diskuteras samt hur det
kan paverka samhéllet ur etniska och samhéllsenliga perspektiv.

7.1 Framtida utveckling

Ett viktigt omrade for fortsatt arbete ar att skapa storre variation bland de digitala
manniskornas utseende i form av kroppsform, lingd, har, klader och hudfarg. Syftet
med att skapa storre variation ar att bidra till en mer robust segmenteringmodell,
battre lampad for att hantera verkliga bilder. For att astadkomma detta behover
antingen traningsbilderna sparas efter att haret renderat klart, alternativt behover
haret visualiseras pa nagot annat siatt &n med UE5:s groom komponent.

I framtida arbete kan det vara intressant undersoka tillampning av panoptisk seg-
mentering, da man kombinerar instansindelning med den semantiska segmentering-
en. Det som &r fordelaktigt med semantisk segmentering som kan utnyttjas med
panoptisk segmentering ar att golvet skulle kunna behandlas som ett amorft om-
rade, alltsa ett enda objekt. Golvet kan anvindas till styrning eftersom autonoma
robotar skulle kunna anvanda det som ett stabilt navigerings omrade.

Sedan uppkomsten av 3DGS har flera narbesldktade format tillkommit. Ett format
som &r sarskilt intressant for detta arbetet ar formatet Meshsplatting[45]. Meshsplat-
ting och Gaussian splatting bygger till stor del pa samma principer. Det som skiljer
teknikerna at ar att Meshsplatting nyttjar trianglar snarare én ellipsoider som 3DGS
gor. Resultatet av Meshsplatting blir en fotorealistisk polygonyta som lampar sig
mycket battre for program for spelutveckling. Flera av de problem som identifiera-
des med 3DGS som visualiseringsformat i UE5 ar icke-fragor utifall punktmolnet var
en polygonyta likt vad Meshspaltting erbjuder. Den framsta fordelen ar att miljon
direkt kan skriva till CustomStencilBuffer. Det medfor att de modeller som i detta
arbete representeras av bade en 3DGS-modell och en polygonyta kan astadkommas
med enbart en Meshsplatting modell. Det innebér ocksa att det i teorin inte finns
nagon avvikelse mellan farghild och och masken given av CustomStencil. Meshsplat-
ting stodjer dven renderings metoden ray tracing vilket innebar att simulering av
skuggor och ljus underldttas. Meshsplatting har altsa potential att bade forenkla
simuleringsmiljon samtidigt som Sim-To-Real gapet minskas.

I detta arbete implementerades endast grundlaggande styrning av den mobila robo-
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ten i form av stoppsignaler vid upptéickta hinder. En mojlig vidareutveckling ar dar-
for att implementera mer avancerade styralgoritmer for exempelvis path planning.
Vidare skulle systemet kunna férbéttras genom stabilare och mer exakt positionering
av objekt. Eftersom styrningen ar direkt beroende av perceptionens kvalitet paver-
kar fel i segmenteringen och positioneringen éven robotens beteende. Mer avancerade
metoder for sparning, sasom Kalmanfilter eller liknande tekniker och sensorfusion
skulle dérfor kunna oka systemets robusthet.

7.2 Sambhaillsetiska aspekter

Projektet bestar av simuleringar gjorda med 3DGS av AB Volvos fabrik i Tuve. De
samhélleliga och etiska fragorna som behandlas ror integritet och automatisering.

Vid inspelning av sektionerna i fabriken fanns det arbetare som rérde sig och kan
ha oavsiktligt fangats i inspelningen. Arbetarna finns inte med i simuleringsmiljon
da kameran ignorerar objekt i rorelse. Inspelningsfiler som lagrats i kamerans minne
kan innehalla kénslig information. For att undvika att materialet sprids bor inspel-
ningarna pa kameran raderas nér projektet ér avslutat.

Ett annat problem relaterat till miljons anvandningssyfte ar att kamerorna i taket
spelar in kontinuerligt, for navigering och koordinering av AMR:er. Sddan infor-
mation brukar traditionellt sett skickas till en central server for att kunna trana
flera autonoma robotar pa olika platser. Om filmmaterialet hanteras for felaktiga
andamal riskerar det att sprida kanslig information. En méjlig 16sning kan vara fe-
dererad maskininldrning. D& skickas endast modellens uppdaterade parametrar till
den centrala servern och data sparas enbart lokalt [46] for att undvika att kénslig
information sprids.

En ytterligare aspekt som behéver overvigas dr hur automatisering paverkar in-
dustrin och dess arbetare. Automatisering av industrin kan forbéttra arbetsmiljon
och utféra de tunga och farliga uppgifter som fér nérvarande utférs av mansklig
arbetskraft. Men detta kan medfora att den ménskliga arbetskraften konkurrerar
mot effektiva robotar. Detta kan leda till minskade arbetsmojligheter, vilket i sin
tur kan resultera i okad arbetsloshet. Detta riskerar i sin tur att orsaka missndje
i samhéllet [47]. Dartill kan &ven produktionen effektiviseras och oka, vilket kan
resultera i att konkurrerande foretag som bestar av méansklig arbetskraft behover
sdnka de anstélldas loner. For att kunna bibehalla en lag kostnad mot den plotsligt
hogre produktionen. Detta kan orsaka klasskillnader i samhéllet. Aven de arbets-
uppgifter som finns kvar riskerar att bli for standardiserade och dérfoér blir monotona
och mindre stimulerande for de anstéallda, vilket kan leda till siénkt arbetsmotivation

[48].
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7.3 Slutsats

Arbetet visar att 3D Gaussian Splatting kan anvindas for att skapa en fotorealis-
tisk digital tvilling av verkliga industrimiljéer. Genom implementering i UE5 kan en
dynamisk simuleringsmiljo utvecklas déar manniskor, hinder och AMR:er kan simu-
leras i realtid. Simuleringsmiljon mojliggjorde skapandet av automatiskt annoterad
traningsdata.

Segmenteringsmodeller tranade pa den syntetiska datan kan anvindas for att loka-
lisera och identifiera objekt med kamera perception. Resultaten visar att perception
kan anvindas for att identifiera manniskor, robotar och hinder i simuleringsmiljon
samt till viss del generalisera till verkliga industrimiljoer. Genom att kombinera
segmentering, homografi och ROS 2-baserad kommunikation kan perception vidare
anvandas for att generera styrbeslut for AMR:er, exempelvis stopp da ménniskor
eller hinder upptrader inom sékerhetsomradet.

Trots begrédnsningar visar arbetet potentialen i att anvanda digitala tvillingar for
att utveckla, trana och utviardera autonoma robotsystem i digitala miljoer istal-
let for direkt i verkliga fabriker. Detta knyter an till arbetets grundproblem kring
tidskriavande datainsamling och manuell annotering och visar hur digitala tvilling-
ar kan bidra till en mer effektiv utveckling av framtidens AMR-system i moderna
industrimiljoer.
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Appendix 1

A.1 Hardvara

Xgrids LiDAR specifikationer!:
 Laser klass: klass 1 / 940 nm
o Skanningsomrade: 0.1 m - 30 m vid 10% reflektans, upp till 60 m vid 90%
reflektans
o Synfalt: 180deg x 180deg
 Infangningsgrad 856 000 punkter/sekund
Dator for rendering av 3D Gaussian Splatt:
o Grafikkort: NVIDIA RTX 5090
e RAM-minne: 128 GB
Dator for 3D-modulering;:
o Grafikkort: NVIDIA RTX 3080
e RAM-minne: 32 GB

A.2 Blueprints

Figur A.1: Blueprint for slumpartad navigering.

Thttps://www.laserscanning-europe.com/en/mobile-laser-scanners/xgrids-portalcam
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Figur A.2: Blueprint for styrning med sekventiella hallpunkter.

Figur A.3: Blueprint for konvertering av stencilviarden fran graskala till farger. ID
1 motsvarar fargen bla, ID 2 motsvarar fargen turkos, ID 3 motsvarar fargen orange
och ID 4 motsvarar fargen magenta.
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A.3 Bild med lag mittnad jamfort med normalt
mattad bild vid genereringen av datasam-
lingen

Figur A.4: Genererad bild fran simuleringsmiljon med 15-20 % lagre mattnad.

Figur A.5: Genererad bild fran simuleringsmiljon med normal mattnad.
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A.4 Olika sorters datautokning

(a) Bild utan justering fran simule- (b) Bild med okad ljusstyrka samt ro-
ringsmiljon. tation fran simuleringsmiljon.

(c) Bild med o6kad kontrast samt ro- (d) En roterad horisontellt speglad
tation fran simuleringsmiljon. bild fran simuleringsmiljon.

Figur A.6: Exempel pa datadckning i simuleringsmiljon.
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A.5 Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-
BO.

Semantiskt segmenterad bild
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Figur A.7: Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-B0, dar (a) innehéller
original bild och den semantiskt segmenterade bilden, och (b) innehaller figurer pa
de extraherade instanserna och den pixelvisa sdkerheten, dar bla ar hog siakerhet
och vit ar lag sékerhet.
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Original bild Semantiskt segmenterad bild
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Figur A.8: Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-B0, dar (a) innehéller
original bild och den semantiskt segmenterade bilden, och (b) innehaller figurer pa
de extraherade instanserna och den pixelvisa sdkerheten, dar bla ar hog sdkerhet
och vit ar lag sakerhet.
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Original bild Semantiskt segmenterad bild
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Figur A.9: Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-B0, dar (a) innehéller
original bild och den semantiskt segmenterade bilden, och (b) innehaller figurer pa
de extraherade instanserna och den pixelvisa sikerheten, dar bla ar hog sidkerhet
och vit ar lag sékerhet.
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Figur A.10: Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-B0, dar (a) innehéller
original bild och den semantiskt segmenterade bilden, och (b) innehaller figurer pa
de extraherade instanserna och den pixelvisa sikerheten, dér bla ar hog sidkerhet

och vit ar lag sékerhet.
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Semantiskt segmenterad bild
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Figur A.11: Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-B0, dar (a) innehéller
original bild och den semantiskt segmenterade bilden, och (b) innehaller figurer pa
de extraherade instanserna och den pixelvisa sikerheten, dér bla ar hog sidkerhet
och vit dr lag sékerhet.
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Original bild Semantiskt segmenterad bild
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Figur A.12: Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-B0, dér (a) innehéaller
original bild och den semantiskt segmenterade bilden, och (b) innehaller figurer pa
de extraherade instanserna och den pixelvisa sikerheten, dar bla ar hog siakerhet
och vit ar lag sékerhet.
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Original bild Semantiskt segmenterad bild
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Figur A.13: Semantiskt segmenterade bilder med SegFormer-B0, dér (a) innehéller
original bild och den semantiskt segmenterade bilden, och (b) innehaller figurer pa
de extraherade instanserna och den pixelvisa sdkerheten, dar bla ar hog sidkerhet
och vit ar lag sakerhet.
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A.6 Semantisk segmenterade bilder med YOLOvVS8-
Seg Nano

Figur A.14: Instans segmenterad bild med YOLOv8-Seg Nano som innehaller den
segmenterade bilden ovanpa originalbilden. Sédkerheten for varje identifiering visas
aven som en etikett.
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Figur A.15: Instans segmenterad bild med YOLOvS8-Seg Nano som innehaller den
segmenterade bilden ovanpa originalbilden. Sékerheten for varje identifiering visas
aven som en etikett.

Figur A.16: Instans segmenterad bild med YOLOv8-Seg Nano som innehaller den
segmenterade bilden ovanpa originalbilden. Sédkerheten for varje identifiering visas
aven som en etikett.
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Figur A.17: Instans segmenterad bild med YOLOvS8-Seg Nano som innehaller den
segmenterade bilden ovanpa originalbilden. Sékerheten for varje identifiering visas
aven som en etikett.

Figur A.18: Instans segmenterad bild med YOLOv8-Seg Nano som innehaller den
segmenterade bilden ovanpa originalbilden. Sékerheten for varje identifiering visas
aven som en etikett.
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[y, |

Figur A.19: Instans segmenterad bild med YOLOvS8-Seg Nano som innehaller den
segmenterade bilden ovanpa originalbilden. Sékerheten for varje identifiering visas
aven som en etikett.

Figur A.20: Instans segmenterad bild med YOLOv8-Seg Nano som innehaller den
segmenterade bilden ovanpa originalbilden. Sédkerheten for varje identifiering visas
aven som en etikett.

XV



A. Appendix 1

A.7 Segmentering av bilder fran verkligheten med
SegFormer-B0O och YOLOv8-Seg Nano

Original bild . Semantiskt segmenterad bild
T = o
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0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

Figur A.21: Original bild fran verkligheten till vanster i figuren och semantiskt
segmenterad bild till hoger med hjélp av den tranade SegFormer-B0O modellen.
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Figur A.22: Sammanhédngande komponenter till vianster som visar dom extraherade
instanserna, till hoger visas den pixelvisa sakerheten, dar bla &r hog sdkerhet och
vit ar lag sakerhet.
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inder 0.95

Figur A.23: Instans segmenterad bild med hjalp av den tranade YOLOvS8-Seg Nano
modellen.
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Figur A.24: Original bild fran verkligheten till vinster i figuren och semantiskt
segmenterad bild till hoger med hjélp av den tranade SegFormer-B0O modellen.
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Figur A.25: Semantisk segmentering med SegFormer-B0 pa verkliga bilder. Sam-
manhédngande komponenter till vinster som visar dom extraherade instanserna, till
hoger visas den pixelvisa sikerheten, déar bla ér hog sédkerhet och vit ar lag sakerhet.

Figur A.26: Instans segmenterad bild fran verkligheten med hjélp av den tréanade
YOLOv8-Seg Nano modellen.
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Figur A.27: Original bild fran verkligheten till vanster i figuren och semantiskt
segmenterad bild till héger med hjélp av den tranade SegFormer-B0O modellen.
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Figur A.28: Semantisk segmentering med SegFormer-B0 pa verkliga bilder. Sam-
manhédngande komponenter till vinster som visar dom extraherade instanserna, till
hoger visas den pixelvisa sdkerheten, dar bla dr hog sikerhet och vit ar lag sdkerhet.
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Figur A.29: Instans segmenterad bild fran verkligheten med hjalp av den trianade
YOLOvS8-Seg Nano modellen.
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A.8 Segmentering pa ovanliga hiandelser med ka-
meror
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Figur A.30: Jamforelse pa den semantiska segmenteringen med SegFormer-B0 pa
olika filter for att representera ovanliga handelser (a) Utan filter. (b) Med ett smuts
filter. (c) Filter med repor, och (d) Filter med ljusreflektion.
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Figur A.31: Jamforelse pa den semantiska segmenteringen med SegFormer-B0 pa
olika filter for att representera ovanliga héndelser med en bild fran en annan ka-
meravinkel i dar bild:(a) Utan filter, (b) Med ett smuts filter, (c¢) Filter med repor,

och (d) Filter med ljusreflektion.
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Figur A.32: Jamforelse pa instans segmenteringen med YOLOv8-Seg Nano pa olika
filter for att representera ovanliga hdndelser med en bild fran en annan kameravinkel
i dar vanstra bilden ar utan filter och hogra bilden ar med ett smutsfilter.

Figur A.33: Jamforelse pa instans segmenteringen med YOLOv8-Seg Nano pa olika
filter for att representera ovanliga handelser med en bild fran en annan kameravinkel
i dar vanstra bilden filter med repor och hogra bilden &r filter med ljusreflektion.
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Figur A.34: Jamforelse pa instans segmenteringen med YOLOv8-Seg Nano pa olika
filter for att representera ovanliga hdndelser med en bild fran en annan kameravinkel
i dar vanstra bilden ar utan filter och hogra bilden ar med ett smutsfilter.

Figur A.35: Jamforelse pa instans segmenteringen med YOLOv8-Seg Nano pa olika
filter for att representera ovanliga handelser med en bild fran en annan kameravinkel
i dar vanstra bilden filter med repor och hogra bilden ér filter med ljusreflektion.
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