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Abstract

Wiring harnesses are branched deformable linear objects with complex structures that pose challenges
for robotic automation, particularly in determining suitable gripping points for path planning. This
article investigates Al-based detection of wiring harness components and segments to address these
challenges. A custom wiring harness, modeled after a door wiring harness, is designed to generate
datasets for training neural networks. Object detection is used to identify branches and connector
types, segment detection involves solving the sub-tasks of segment segmentation, classification into
two classes, and topological assignment. Several established frameworks are used for these tasks.
Optimal training parameters are determined through grid search.

1 Einleitung

Biegeschlaffe Objekte wie Textilien, Kabel oder Seile [1] sind sowohl im Alltag als auch im
Produktionsumfeld nahezu tberall anzutreffen. Sie gehdren zur Klasse der deformierbaren Objekte
[2] und zeichnen sich durch ihre Flexibilitat aus. Eine Unterkategorie sind verzweigte biegeschlaffe
Objekte (VBOs), die aus mehreren Segmenten bestehen, beispielsweise Leitungssdtze. Diese
verbinden in der Fahrzeugtechnik flexibel verschiedene Komponenten und bestehen sowohl aus
starren (z. B. Stecker, Clips) als auch biegeschlaffen Elementen (z.B. Kabel, Bénder, Schlauche).
Durch die wachsende Zahl elektrischer Funktionen in modernen Fahrzeugen sind Leitungssatze in
den letzten Jahren groRer und komplexer geworden [3, 4].

In der Robotik wird beim Greifen und Manipulieren von Objekten meist von starren Objekten
ausgegangen. Solange die Verformung der Objekte vernachléssigbar ist, ist dies eine gultige
Vereinfachung. Fir biegeschlaffe Objekte ist diese Vereinfachung nicht zuldssig. Die automatisierte
Handhabung biegeschlaffer Objekte durch Roboter ist ein noch nicht geldstes Forschungsproblem [5,
6]. Die grundlegende Herausforderung ist, dass eine Krafteinwirkung von auf’en sowohl eine
Bewegung als auch eine Formanderung bewirkt. Aufgrund der unendlichen Freiheitsgrade
biegeschlaffer Objekte ist die Modellierung dieser Nichtlinearitaten bei der Verformung komplex.
Um diese Herausforderungen zu bewaéltigen, missen Roboter autonomer werden. Durch optische
Sensoren wie Kameras und intelligente Entscheidungsmechanismen konnen sie auf Anderungen der
geometrischen Konfiguration reagieren. Dies ermdglicht eine flexiblere Produktion und ist vor dem
Hintergrund des Fachkraftemangels und steigender Produktionskosten besonders erstrebenswert [5].

Zur Erfassung der Verformung werden im Stand der Technik verschiedene Sensoren eingesetzt,
darunter taktile, kraftmessende und visuelle Sensoren (Kameras). Wahrend Taktile- und
Kraftsensoren lokale Informationen liefern, liefern visuelle Sensoren globale Informationen. Ein
zentrales Problem ist die Bestimmung geeigneter Greifpunkte, insbesondere wenn das Objekt
ungeordnet vorliegt. Zudem fehlt es an zuverldssigen Sensorfeedback-Ldsungen, da die Zuordnung
von Kamerasensordaten zum unendlich groflen Konfigurationsraum biegeschlaffer Objekte eine
offene Forschungsfrage bleibt. Diese sogenannte Korrespondenzschéatzung ordnet jedem Bildpixel
einen Teil des Objekts zu [3, 5, 6, 7, 8, 9].

Fur die automatisierte Handhabung von Leitungssétzen ist dartiber hinaus eine genaue Kenntnis ihrer
Topologie essenziell. Die Bahnplanung erfordert Informationen tber die Position einzelner Segmente
sowie Uber relevante Komponenten wie Stecker, Clips oder Verzweigungen. Eine mogliche Losung
ist die Bildsegmentierung zur Detektion der Segmente. Methoden des maschinellen Lernens,
insbesondere neuronale Netze, kdnnen eine schnellere und robustere Verarbeitung der Sensordaten
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ermoglichen. So lassen sich sowohl Komponenten als auch Einzelsegmente direkt aus Kameradaten
erlernen und zuordnen.

2 Stand der Technik

In diesem Abschnitt wird zundchst auf den Stand der Technik zur Kl-basierten Detektion von
Komponenten und anschlieBend auf die Segmentierung von Einzelleitungen und Kabeln sowie
Leitungssatzen Segmenten in Leitungssatzen eingegangen.

2.1 Detektion von Komponenten

Fur die Detektion von Komponenten in Kabeln und Leitungssatzen existieren bereits einige
Losungsansatze. Zhou et al. [6] stellen eine Methode zur Erkennung von Steckern vor. Dabei werden
mit einer Kamera insgesamt 550 Bilder eines Leitungssatzes aufgenommen. In jedem Bild wird der
Stecker manuell annotiert. Anschlielend wird ein neuronales Netz, basierend auf der Architektur
MobileNet-SSD [10], mit 420 Bildern trainiert. Die verbleibenden 130 Bilder dienen als
Testdatensatz. Das trainierte Netzwerk detektiert 98,5 % der Stecker korrekt und bendtigt
durchschnittlich 0,3 Sekunden fur die Detektion der Stecker.

Nguyen et al. présentieren in [4] und [11] zwei Ansétze zur Inspektion eines Turleitungssatzes. Bei
dieser Inspektion sollen unter anderem vier verschiedene Clip-Typen sowie die im Leitungssatz
verbauten Stecker detektiert und klassifiziert werden.

In [11] werden fiir die Komponentendetektion 2D-RGB Bilder verwendet wahrend in [4] 3D-
Punktewolken zum Einsatz kommen. In [11] werden 407 Bilder aufgenommen welche fiir das
Training der untersuchten Modelle in 260 Bilder fiir das Training, 65 Bilder flr die Validierung und
82 Bilder fur den Test unterteilt werden. Nguyen et al. evaluieren verschiedene Deep-Learning-
Architekturen und Backbone-Modelle. Das beste Ergebnis erzielt ein Feature Pyramid Network [12]
mit Se-ResNeXt50 als Backbone, das einen Intersection-over-Union (loU)-Wert von 86,2 % erreicht.
Die loU sagt dabei aus, wie gut die vorhergesagte Bounding Box um das detektierte Objekt mit der
in der Ground Truth annotierten Bounding Box bereinstimmt.

In [4] werden neben realen 3D-Punktewolken auch synthetische Punktewolken verwendet. Es werden
150 Bilder mit einer Zivid2 3D-Kamera aufgenommen sowie 325 synthetischen Daten aus einem 3D-
CAD-Modell des Leitungssatzes generiert. Aus diesen insgesamt 475 Punktewolken werden sieben
Datensétze mit unterschiedlicher GroRe und unterschiedlicher Zusammensetzung generiert. Fir die
Detektion der Komponenten wird PointNet++ [13], zur Segmentierung der Punktwolken verwendet.
In der Arbeit werden Experimente mit ausschlielflich realen, ausschlie8lich synthetischen und
gemischten Datensatzen durchgefuhrt. Die besten Ergebnisse werden mit den gemischten
Datensatzen erzielt, was auf die darin enthaltene groRte Datengrundlage zurtickzufiihren ist. Die
Stecker werden mit einer Genauigkeit von 94,1 % korrekt detektiert, die vier unterschiedlichen Clip-
Typen erreichen eine Detektionsgenauigkeit zwischen 79,9 % und 99,6 %.

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Arbeiten zeigen zwar, dass es grundsatzlich moglich ist,
Stecker an Kabeln beziehungsweise in Leitungsséatzen zu detektieren, eine genaue Klassifizierung der
einzelnen Steckertypen findet jedoch nicht statt, sofern unterschiedliche Stecker verbaut sind (vgl. [4,
11]).

2.2 Segmentierung von Leitungssatzsegmenten

Auch fiir die Segmentierung Einzelleitungen oder Kabeln sowie ganze Abschnitte in Leitungssatze
existieren bereits einige Losungsansatze.
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Caporali et al. [14] stellen mit FASTDLO eine effiziente Methode zur Segmentierung von
deformierbaren linearen Objekten (z. B. Kabeln) vor. FASTDLO nutzt eine Kombination aus
Hintergrundsegmentierung, Skelettgenerierung und neuronalen Netzwerken, um effizient und prazise
Einzelleitungen zu segmentieren. Hierflir wird zundchst eine Hintergrundsegmentierung
durchgefiihrt, die eine Bindrmaske des Bildes erzeugt. Diese Maske dient als Grundlage fur die
weitere Verarbeitung. Anschlieend wird ein Skelett des Kabels generiert und in die Bindrmaske
integriert. Die Pixel des Skeletts werden anhand der Anzahl ihrer Nachbarn in drei Klassen unterteilt:
Endpunkte, Abschnitte und Schnittpunkte. Diese Klassifizierung ermdglicht es, die Struktur der
Einzelleitungen prazise zu erfassen. Um die Verbindungen zwischen den Endpunkten zu bestimmen,
kommt ein neuronales Netzwerk zum Einsatz. Dieses Netzwerk berechnet die Wahrscheinlichkeit,
dass zwei Endpunkte miteinander verbunden sind. Basierend auf diesen VVorhersagen werden weitere
Algorithmen angewendet, um den genauen Verlauf der einzelnen Drahtleitungen zu bestimmen.
Dieser Ansatz ist besonders effektiv bei der Verarbeitung von Uberschneidungen und komplexen
Kabelanordnungen. Ein wesentlicher Vorteil von FASTDLO ist seine Segmentierungszeit von ca. 45
ms. In der Arbeit werden allerdings nur Einzeladern und keine verzweigten Strukturen wie
Leitungssatze betrachtet.

Neben der Detektion von Komponenten im Leitungssatz befassen sich Nguyen et al. in [4] und [11]
ebenfalls mit der Detektion und Segmentierung von Leitungssatzbereichen. Hierbei werden drei
unterschiedliche Bereiche im Leitungssatz unterschieden. Diese sind vollstdndig umwickelte
Leitungsbiindel, spiralumwickelte Leitungsbiindel und nicht umwickelte Leitungsblndel. Diese
beiden Arbeiten zeigen, dass sich sowohl 2D- als auch 3D-Daten fiir die Detektion von Bereichen im
Leitungssatz eignen. In diesen beiden Arbeiten werden zwar Teile des Leitungssatzes segmentiert,
bei den segmentierten Abschnitten handelt es sich allerdings nicht um die einzelnen Segmente des
Leitungssatzes, sondern um Bereiche des Leitungssatzes, welche sich durch unterschiedliche
Ummantelungsarten unterscheiden.

Im Folgenden wird auf Basis der vorgestellten Arbeiten ein Konzept zur Detektion von
Leitungssatzkomponenten sowie zur Segmentierung der Leitungssatzsegmente vorgestellt.

3 Konzept

Der in dieser Arbeit vorgestellte Losungsansatz fiir die Kl-basierte Detektion von Komponenten und
Segmenten in Leitungssatzen lasst sich in vier Arbeitspakete gliedern. Zun&chst muss ein geeigneter
Leitungssatz ausgewéhlt werden. Im Anschluss erfolgt der Aufbau des Learning-Frameworks zur
Datenaufnahme, Annotierung der Bilddaten und dem Training der Modelle. Im n&chsten Schritt
erfolgt die Detektion von Leitungssatzsegmenten und abschlieRend werden die Leitungssatzsegmente
von den trainierten Modellen segmentiert. In der nachfolgenden Abbildung 1 ist der Lésungsansatz
dargestellt.

Abbildung 1: Konzept fur die Kl-basierte Detektion von Komponenten und Segmenten im
Leitungssatz
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3.1 Auswahl eines geeigneten Leitungssatz

Fur die Auswahl eines geeigneten Leitungssatzes wird zundchst eine Recherche zu verschiedenen
Modellen von Tir- und Heckklappenleitungssatzen durchgefiihrt. Diese beiden Leitungssatztypen
eignen sich aufgrund ihrer GrofRe und Komplexitat gut als Beispiel. Basierend auf dieser Recherche
werden verschiedene Merkmale definiert, die ein Leitungssatz aufweisen kann. Diese sind
unterschiedliche Steckertypen und Cliptypen. Leitungssatze bestehen aus einzelnen Segmenten.
Diese Segmente haben unterschiedliche Querschnitte und Langen. Die einzelnen Segmente sind
durch Verzweigstellen miteinander verbunden. Die einzelnen Segmente kdnnen in zwei Klassen
unterteilt werden. Segmente zwischen zwei Verzweigstellen sowie Segmente zwischen
Verzweigstelle und Stecker. Innerhalb des Leitungssatzes konnen verschiedene Arten von
Ummantelungen verwendet werden. Es konnen Tillen zum Einsatz kommen und verschiedene
Bereiche konnen unterschiedliche Farben haben [15].

Da die in der Automobilindustrie verwendeten Leitungssatze grof? und komplex sind, am
vorhandenen Prufstand aber nur begrenzt Platz zur Verfugung steht, wird flr diesen Beitrag ein
beispielhafter Leitungssatz hergestellt, dies hat jedoch keine Auswirkung auf die Praxistauglichkeit
des vorgestellten Ansatzes, da sich die Ergebnisse auch auf andere Leitungssétze Ubertragen lassen.
Der Leitungssatz orientiert sich an den Funktionalitdten eines Turleitungssatzes und ist in der
nachfolgenden Abbildung 2 dargestellt.

@\\
o

Abbildung 2: Verwendeter Leitungssatz — links schematischer Aufbau des an einem Tur-
leitungssatz orientierter Leitungssatz, rechts realer Leitungssatz mit farblich
hervorgehobenen Komponenten und Segmenten

Der Leitungssatz besteht aus elf Segmenten, finf Verzweigstellen und sieben Steckern, wobei
insgesamt vier verschiedene Steckertypen verbaut sind. Die einzelnen Segmente des Leitungssatzes
haben unterschiedliche Langen und Querschnitte.

3.2 Datengenerierung

Die flr das Training der neuronalen Netze bendtigten Daten werden am in Abbildung 3 abgebildeten
Versuchstand aufgenommen. Hierfur wird der Leitungssatz in unterschiedlichen Konfigurationen auf
der Lochrasterplatte positioniert. Die Aufnahme der Bilder erfolgt mit der am Versuchstand
installierten Nerian Scarlet 3D Kamera.
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Abbildung 3: Versuchsstand zur Datengenerierung

Fur das Training der verschiedenen neuronalen Netze werden zweimal 60 RGB-Bilder
aufgenommen, aus denen insgesamt vier Datensitze! fir das Training erstellt werden. Diese
unterteilen sich in einen Datensatz fiur die Klassifizierung der Komponenten sowie drei Datensétze
fur die Segmentierung und sind in der nachfolgenden Tabelle 1 aufgelistet. Jeder Datensatz umfasst
60 Bilder. Fur die Klassifizierung werden alle 60 Bilder annotiert. In diesem Datensatz sind die vier
verschiedenen Steckertypen (S2, S3, S4 und S20) sowie die Verzweigstellen (VS) mit Bounding
Boxen annotiert. In den Segmentierungsdatensétzen sind aufgrund des grof3en Zeitaufwands bei der
Annotierung der einzelnen Segmente durch Polygonmasken nur 20 Bilder annotiert.

Tabelle 1: Ubersicht Datensatze

LS Klassifizierung 60 60
LS Segmentierung 1 60 20
LS Segmentierung 2 60 20
LS Segmentierung 3 60 20

In den nachfolgenden beiden Kapiteln wird auf das Training sowie die Ergebnisse der Kompo-
nentendetektion und Segmentierung eingegangen.

4 Detektion von Leitungssatzkomponenten

Ziel ist die Detektion und Klassifizierung von Verzweigstellen sowie der verschiedenen
Steckertypen. Fir die Detektion und Klassifizierung der einzelnen Leitungssatzkomponenten eigenen
sich Objekterkennungsnetzwerke. Im Rahmen dieses Artikels werden finf verschiedene
Netzwerkarchitekturen untersucht. Diese sind das Netzwerk YOLO v3 [16] mit dem Backbone
DarkNet-53, das Netzwerk YOLOX s [17], das Netzwerk SSD-Lite [10] mit dem Backbone

! Die erstellten Datensatze mit Annotierung kénnen unter https://doi.org/10.18419/DARUS-4778 abgerufen werden
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MobileNetV2 sowie das Netzwerk Faster R-CNN [18]. Beim Netzwerk Faster R-CNN werden die
beiden Backbones R-50-FPN und X-101-32x4d-FPN verwendet.

Fur das Training der unterschiedlichen Modelle kommt Grid Search zum Einsatz. Hierflr werden die
Trainingsparameter Batchsize, Lernrate, sowie die Anzahl der trainierten Epochen variiert.

Die funf untersuchten Netzwerke unterscheiden sich erheblich in ihrer Accuracy (das Netzwerk
detektiert alle annotierten Objekte) und ihrer Auswertezeit. Die schnellste Auswertezeit, das heif3t die
schnellsten Detektionsergebnisse, erreicht das Netzwerk YOLOX mit 13 ms, Faster R-CNN mit dem
Backbone X-101-32x4d-FPN bendtigt fur die Auswertung mit 94 ms am langsten. Trotz der langeren
Auswertezeit erzielt Faster R-CNN mit dem Backbone X-101-32x4d-FPN die hochste Genauigkeit
von 97,4 %. YOLOX folgt mit einer ebenfalls sehr guten Accuracy von 96,0 %. Die (brigen
Netzwerke liegen in ihrer Genauigkeit deutlich darunter, mit Werten zwischen 60 % und 80 %. In der
nachfolgenden Abbildung 4 sind die Detektionsergebnisse von YOLOX und Faster R-CNN
dargestellt anhand ihrer Confusion Matrizen dargestellt. Diese bilden die Detektionsergebnisse der
beiden Netzwerke in Bezug auf korrekt sowie falsch oder nicht detektierte Komponenten ab.

Confusion Matrix YOLOX

VS 96,68% 0% 0% 0% 0,33% 2,99%
0% 96,72% 1,64% 0% 0% 1,64%
S3 0,55% 0% 97,25% 0,55% 0% 1,65%
S4 0% 2,29% 6,11% 90,84% 0% 0,76%
0% 0% 0% 0% 100% 0%
VS S3 S4 FN
: Confusion Matrix Faster R-CNN

>oles’

; vs | 99% 0% 0% 0% 0,33% | 0,66%

‘wr 0% 100% 0% 0% 0% 0%
L]
aes S3 | 055% | 0% | 97,25% | 0,55% 0% 1,65%
IXEXY
E ’: .: e s4 0% 0,78% | 6,20% | 92,25% 0% 0,78%
[EXX]

E3333) 0% 0% 0% 0% 98,33% | 1,67%
beeeeé
RETERL) Vs s3 s4 FN

Abbildung 4: Vergleich der Detektionsergebnisse zwischen YOLOX und Faster RCNN

5 Detektion von Leitungssatzsegmenten

Bei der Detektion der einzelnen Leitungssatzsegmente sollen die elf Segmente des Leitungssatzes mit
Segmentierungsmasken detektiert werden. Fur die Detektion und Segmentierung der
Leitungssatzsegmente wird das Netzwerk Mask R-CNN [19] mit dem Backbone R-101-FPN
verwendet.

Fur die Segmentierung werden drei unterschiedliche Ansétze mit steigender Komplexitat untersucht.
Diese sind in der Abbildung 5 visualisiert. Zundchst die reine Segmentierung der elf
Leitungssatzsegmente und Detektion als Leitungssatzsegment. Fur diesen Ansatz sind im Datensatz
LS Segmentierung 1 alle Segmente gleich annotiert. Der zweite Ansatz ist die Segmentierung der
Leitungssatzsegmente und Detektion der beiden Segmenttypen. Im Datensatz LS Segmentierung 2
werden daher die beiden Segmenttypen unterschiedlich annotiert. Der dritte Ansatz ist die
Segmentierung der Leitungssatzsegmente sowie die eindeutige Zuweisung der Segmente zur
Leitungssatztopologie. Hierfur sind im Datensatz LS Segmentierung 3 alle Segmente als einzelne
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Klasse annotiert. Dieser dritte Ansatz ist der fiir die Praxis relevanteste Ansatz, da aus diesem die

Topologie des Leitungssatzes direkt abgeleitet werden kann.

Abbildung 5: Visualisierung der unterschiedlichen Ansatze zur Detektion der Leitungssatz-

segmente: Links - Detektion der einzelnen Segmente (Datensatz LS Segmentierung

1), mitte Detektion der einzelnen Segmente und Unterscheidung der beiden

Segmenttypen (Datensatz LS Segmentierung 2), rechts - Detektion der Segmente

und eindeutige Zuweisung der einzelnen Segmente (Datensatz LS Segmentierung

3)
Werden keine Segmente unterschieden, so erreicht das Netzwerk eine mittlere Intersection over

Y im annotierten Polygon eingeschlossen (vgl. Zoom in Abbildung 5), wéhrend dieses Y bei

groRen Unterschiede zwischen den einzelnen Segmenten zuriickzufiihren. So ist bei den Segmenten,
Segmenten zwischen Verzweigstelle und Stecker nur einmal vorhanden ist.

Union (loU) von 45,7 %. Der Ansatz alle Segmente mit demselben Label zu annotieren ist also in der
Lage Teile des Leitungssatzes zu segmentieren. Der relativ kleine Wert der l1oU ist vermutlich auf die
welche zwischen zwei Verzweigstellen liegen an beiden Seiten des Segments ein charakteristisches

Die besten Ergebnisse werden bei der Unterscheidung der beiden Segmenttypen erreicht. Hier
erreicht das Netzwerk bei Segmenten zwischen zwei Verzweigstellen eine mittlere loU von 67,7 %.

In der nachfolgenden Abbildung 6 ist ein Segmentierungsergebnis dieses Ansatzes

Segmente zwischen Verzweigstelle und Stecker werden mit einer mittleren loU von 61,9 %

segmentiert.
dargestellt.
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Abbildung 6: Segmentierungsergebnis Unterscheidung der beiden Segmenttypen, links Ground
Truth, rechts Prediction

Wie in der Abbildung erkennbar ist, sinkt die Qualitat der Segmentierung mit zunehmender Lange
der Segmente. Dies ist auf die groRere Varianz bei den langen Segmenten zurtickzufiihren.

Die schlechtesten Ergebnisse werden bei der Unterscheidung aller Segmente erzielt. Wahrend kurze
Segmente mit einer mittleren loU zwischen 80,1 % und 52,3 % segmentiert werden, kénnen die drei
langsten Segmente im Leitungssatz, im Gegensatz zu den beiden anderen Ansétzen, bei diesem
Ansatz (berhaupt nicht segmentiert werden. Dies ist auf die, in diesem Ansatz, noch geringere
Datengrundlage zuriickzufthren.

6 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Artikel wird verglichen, inwieweit sich etablierte Modelle fur die Detektion von
Komponenten und Segmenten in Leitungssatzen eignen. Im Bereich der Komponentendetektion
konnen Verzweigstellen erkannt sowie verschiedene Steckertypen detektiert und unterschieden
werden. Bei der Segmentierung liefert der Ansatz, bei dem zwei Segmenttypen unterschieden werden,
die besten Ergebnisse. Allerdings zeigt sich, dass lange Segmente schlechter segmentiert werden als
kurze.

Ein limitierender Faktor ist die Verwendung eines kleinen Datensatzes, insbesondere fir die
Segmentierung von Leitungssatzsegmenten. Um die Trainingsgrundlage zu erweitern und potenziell
bessere Ergebnisse zu erzielen, konnte die analytische Annotierung untersucht werden. Diese
Methode ermdglicht es, den Datensatz mit tberschaubarem Zeitaufwand (ca. 5 Minuten pro Bild) zu
vergroRern. Zusatzlich koénnte eine Kombination aus KI- und analytischen Ansdtzen (z.B.
Kantendetektion) die Ergebnisse bei der Leitungssatzsegmentierung weiter verbessern.
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