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Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit beschreibt Konzeption, Implementierung und Evaluation eines autonomen
Drohnen-Prototyps zur kamerabasierten Personenverfolgung. Das System verfolgt einen hybriden Ver-
arbeitungsansatz: Eine echtzeitfiahige Edge-Pipeline auf einem Raspberry Pi 5 mit Hailo-8L NPU fiihrt
eine YOLO-basierte Objekterkennung in Echtzeit durch, wihrend eine nachgelagerte Offline-Analyse
mittels Depth Anything 3 metrische 3D-Tiefenrekonstruktionen auf einer Consumer-GPU erzeugt.
Dieser Ansatz 16st den Zielkonflikt zwischen Echtzeitfihigkeit und Analysetiefe auf kostengiinstiger,
quelloffener Hardware. Die Gesamtkosten des Prototyps liegen bei ca. 1 100 €. Die bodengebundene
Evaluation belegt die Funktionalitiit aller Software-Komponenten; Flugtests konnten aufgrund einer

nicht abgeschlossenen ESC-Kalibrierung nicht durchgefiihrt werden.

11



Inhaltsverzeichnis

Inhaltsverzeichnis

Kurzfassung
Abbildungsverzeichnis
Tabellenverzeichnis
Abkiirzungsverzeichnis

1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung . . . . . ... ... ... ..
1.2 Zielsetzung der Arbeit . . . . ... ... ... ...
1.3 Forschungsfragen . . . . .. ... ... ... .........
14 AufbauderArbeit. . . . ... ... oL

2 Grundlagen und Stand der Technik

2.1 Autonome Drohnen-Systeme . . . . . ... ... ... ....
2.1.1 Flight Controller Architekturen . . . ... ... ...
2.1.2  Das MAVLink-Protokoll . . . .. ... ... .....
2.1.3 Autonome Flugmodi und State Machines . . . . . ..
2.2 Computer Vision fiir Drohnen . . . . . ... ... ... ...
2.2.1 Objekterkennung mit YOLO . . . . . ... ... ...
2.2.2 Edge- und Cloud-Inferenz im Vergleich . . . .. . ..
2.2.3 Modellquantisierung fiir Edge-Hardware . . . . . ..
2.2.4 Monokulare Tiefenschidtzung . . . . . . ... ... ..
2.3 Edge AlHardware . .. ... ... ..............
2.3.1 Raspberry Pi 5 Architektur . . . . ... ... ...

2.3.2 NPU-Beschleunigung am Beispiel Hailo-8L

2.4 Verwandte Arbeiten . . . . . . . . ... ...

24.1 Kommerzielle Follow-Me Systeme . . . . ... ...

2.4.2  Akademische Tracking-Systeme fiir UAVs

2.4.3 Abgrenzung der vorliegenden Arbeit . . . . . . . . ..

3 Systemkonzept und Architektur

3.1 Systemanforderungen . . . . . ... ... ... ... ... ..
3.1.1 Funktionale Anforderungen (FR) . .. ... ... ..
3.1.2 Nicht-funktionale Anforderungen (NFR) . . . .. ..

............ 10

VII

VI

W N = =

I T = = NV, TRV, T N NG

i



Inhaltsverzeichnis

3.2 Hybride Architektur . . . . . . . . ... 14
3.2.1 Begriindung der Hybrid-Architektur . . . . . .. ... ... ... ... .. 14

3.2.2 Systemiibersicht . . . . .. ... ... 15

3.2.3 Zeitsynchronisation . . . . . . . . .. ... e 15

3.3 Latenzanalyse der Verarbeitungskette . . . . .. ... ... ... ... ....... 16
3.4 Software-Architektur . . . . .. ... L 17
34.1 Modularer Aufbau . . . .. ..o 17

3.4.2 Inferenz und Datenaufzeichnung . . . . . . . ... ... ... ........ 18

3.4.3 Nebenldufigkeit und Prozesssteuerung . . . . . . . .. ... ... .. .... 18

3.5 Sicherheitskonzept . . . . . .. ... 18
3.5.1 Stufe 1: Visuelle Kollisionsvermeidung . . . . . ... ... ... ...... 18

3.5.2 Stufe 2: Software-Absicherung . . . . . .. .. ... L. 19

3.5.3 Stufe 3: Hardware-Absicherung . . . . . . . ... ... ... ... ... .. 19

3.5.4 Stufe 4: Manueller Eingriff . . . . . .. ... ... ... ........... 20
Implementierung 21
4.1 Hardware-Integration . . . . . . . . . . . ... 21
4.1.1 Komponenten-Ubersicht . . . . . .. ... ... ... ... ......... 21

4.2 Hardware-Komponenten und Kostenaufstellung . . . . . ... ... ... ... ... 21
42.1 Schaltplan. . . . . . . . .. e 21

422 UART-Konfiguration . . . . . . . ... ... ... ... .. 22

4.2.3  Energieversorgung . . . . . . . . o e e e e e e e e e e e 22

4.2.4 Physischer Aufbau . . . . ... Lo oL 23
4.2.4.1 CineWhoop als Rahmenwahl . . ... ... ... .. .. .. ... 23

4.24.2 Integrierte Energieversorgung . . . . . . . . ... ... ... 23

4243 Sensoranbindung und Kithlung . . . ... ... ... ... .... 23

4244 Gewichtsverteilung und vertikaler Systemaufbau . . . . . . . . .. 24

42,5 FlightController . . . . . . . . . . .. .. ... e 24

4.3 Live Vision-System . . . . . . . . . ..o e e e 28
4.3.1 Hailo-8L Integration und HEF-Kompilierung . . . . . . ... ... ..... 28

4.3.2 Echtzeit-Objekterkennung mit YOLO26 . . . . . . .. ... ... .. .... 28

4.3.3 Sequentielle Regelschleife mit Threading . . . . ... ... ... ... ... 30

4.4 Datenakquise-System . . . . . .. ..ol e e e 31
4.4.1 Synchronisierte Aufnahme-Logik . . . ... ... ... ... ........ 31

4.4.2 Telemetrie-Extraktion und CSV-Mapping . . . . . . . .. ... ... .... 33

4.4.3 Video-Encoding (MKV) und Frame-Timestamping . . . . . . . .. ... .. 34

4.4.4 Datenintegritit und Absicherung . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 34

4.5 Offline-Verarbeitungspipeline . . . . . . . . . ... .. L oo 34
4.5.1 Depth Anything 3: Multi-View Tiefenschéatzung . . . . . . . ... ... ... 34

v



Inhaltsverzeichnis

4.5.2 GPS-Telemetrie als Pose-Prior . . . . . . ... .. .. ... .. ....... 35

4.5.3 Georeferenzierter Daten-Export . . . . . .. ... ... Lo 35

4.6 Autonome Navigation . . . . . . . . . . . . . e 36
4.6.1 Follow-Me-Algorithmus . . . . . . ... ... ... ... ... ..., 36

4.6.2 Proaktive Hindernisvermeidung . . . . . . ... ... ... ... ...... 37
Evaluation und Tests 38
5.1 Test-Aufbau . . . . . . ..o 38
5.1.1 Rahmenbedingungen und Einschrdnkungen . . . . . . ... ... ... ... 38

5.1.2 Experimentelles Hardware-Setup . . . . . . .. ... .. ... .. ..... 38

5.1.3 Ubersicht der Testszenarien . . . . . . . ... .. ... ... ........ 38

5.1.4 Methodik zur Ground-Truth-Ermittlung . . . . . .. ... ... ....... 38

5.2 Bodengebundene Live-Performance . . . .. ... .. ... ... ... . ... .. 39
5.2.1 Inferenzgeschwindigkeit im Vergleich . . . . .. ... ... ... ...... 39

5.2.2 MAVLink-Kommunikation und Telemetrie . . . ... ... ... ...... 40

5.2.3 Navigations- und Sicherheitslogik . . . . .. ... ... ... ........ 41

5.24 Pipeline-Integration . . . . . . . ... oL oL 42

5.3 Offline-Videoanalyse . . . . . . . . . . . . . . . . e 43
5.3.1 Qualitative Analyse der Tiefenkarten . . . . . .. .. ... ... ...... 43

5.3.2 Edge- und Offline-Verarbeitung im Vergleich . . . ... ... ... ..... 44

5.3.3 Einfluss der GPU-Speicherbeschrankung . . . . . .. ... ... ... ... 44

5.4 Fehleranalyse der Objekterkennung . . . . . . ... ... ... ... ........ 44
5.4.1 Detection Rate unter variierenden Bedingungen . . . . . . . . ... ... .. 44

5.4.2 Analyse von False Positives und Negatives . . . . .. ... ......... 45

5.5 Validierung der Sicherheitssysteme . . . . . . . . .. ... . Lo 45
5.6 Diskussionder Ergebnisse . . . . . ... ... ... ... ... 46
5.6.1 Erreichte Performance-Ziele . . . . . . ... ... ... ... ........ 46

5.6.2 Identifizierte Limitierungen . . . . . . . . . . . . . ... ... .. ... .. 46

5.6.3 Benchmarking gegeniiber kommerziellen Losungen . . . . . . . ... .. .. 46
Diskussion und Ausblick 48
6.1 Beantwortung der Forschungsfragen . . . . . .. ... ... ... ... ....... 48
6.2 Kritische Reflexion . . . . . . . .. ... ... 49
6.2.1 Gewichtund Flugleistung . . . . ... ... ... ... ... ... ..... 49

6.2.2 Herausforderungen im Prototypenbau . . . . . . ... ... ... .. ... 50
6.2.2.1 Zeitplanung und iterative Komponentenbeschaffung . . . . . . . . 50

6.2.2.2  Additive Fertigung und mechanische Konstruktion . . . . . . . .. 50

6.2.2.3 Lottechnik und Kabelmanagement . . . . .. ... ... ... .. 51

6.2.2.4  Flight-Controller-Konfiguration . . . . . . ... ... ... .... 51




Inhaltsverzeichnis

B

C

6.2.3 Grenzen der Offline-Analyse . . . . .. ... ... ......
6.2.4 Rechtliche Rahmenbedingungen und Ethik . . ... ... ..
6.3 Ausblick........ ...

Zusammenfassung

7.1 Kurzzusammenfassung der Ergebnisse . . . . . . .. ... ... ...
7.2 Haupterkenntnisse der Arbeit . . . . . .. ... ... ...
7.3 Wissenschaftlicher und praktischer Beitrag . . . . . . . .. ... ...

Literaturverzeichnis

Hardware-Spezifikationen, Stiickliste und Kostenaufstellung

A.1 Hardware-Komponenten und Kostenaufstellung . . . . . . . ... ..

Software-Dokumentation: Repository-Struktur und Setup-Guide

Rohdaten-Ausziige: Telemetrie-Logs und Frame-Timestamps

Eidesstattliche Erklarung

54

........ 54
........ 54
........ 54

56

61

........ 61

62

69

71

VI



Abbildungsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis

2.1

3.1

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

5.1

52

6.1
6.2

6.3

Vergleich der YOLO-Modellgenerationen: YOLO26 erreicht bei geringerer Latenz ei-

ne hohere Genauigkeit als seine Vorgéinger [51]. . . . . . . .. ... ... ... ...

Blockschaltbild der Hybrid-Architektur mit Live-Edge-Verarbeitung (links) und
Offline-Analyse (rechts) . . . . . . . . . . . . . . . . . . e

System-Schaltplan: Matek H743-WLITE, Raspberry Pi 5 und Peripherie. . . . . . .
Physischer Aufbau des Elektronik-Stacks inklusive Vibrationsddmpfung und Monta-
geplattform. . . . . . ...
Physische Systemintegration: Gegeniiberstellung der internen Dampfungskomponen-
ten (links) und der vertikalen Schichtstruktur (rechts). . . . . . ... ... ... ...
Seitenansicht des unteren Stack-Bereichs: Der MATEK H743-WLITE ragt seitlich
tiber den Bee35-Rahmen hinaus und erfordert noch zusétzliche Stiitzstrukturen fiir
einen stabilen Stand. . . . . ... oL L Lo
Pin-Belegung und Board-Layout des MATEK H743-WLITE WING Flight Control-
lers [28]. . . . . . e e e
Ablaufdiagramm der sequentiellen Hauptschleife in DroneSystem.start ()

Georeferenzierte Folium-Karte eines Testlaufs mit MockFlightController und realer
YOLO-Inferenz. . . . . . . . . . . . e
3D-Punktwolke eines DA3-Batches, visualisiert als GLB-Modell im Windows 3D-
Viewer. Die farbigen Frustum-Symbole markieren die geschitzten Kameraposen der

einzelnen Frames. Das zugehorige Quellvideo befindet sich im digitalen Anhang.

Abfluggewicht des vollstindig aufgebauten Prototyps inklusive Akku: 815g.. . . . .
BemaBung der 3D-gedruckten Montage-Plattform in Autodesk Fusion. Die iterative
Anpassung der Bohrungspositionen erforderte mehrere Druckdurchgénge. . . . . . .
Dokumentation der initialen Lotverbindungen am T-Motor Velox V50A ESC. Sichtbar
sind kalte Lotstellen, ungleichméBiger Zinnauftrag und eine mangelhafte Benetzung

der Pads, die im weiteren Projektverlauf nachgebessert wurden. . . . . . . . ... ..

\ %/



Tabellenverzeichnis

Tabellenverzeichnis

2.1 Ausgewidhlte Modellvarianten von Depth Anything 3[25]. . . .. .. ... ... .. 9
2.2 Vergleich verfiigbarer KI-Beschleuniger fiir den Raspberry P15. . . . . .. ... .. 10
2.3 Vergleich verwandter Arbeiten mit dem eigenen Ansatz. . . . . . .. ... .. ... 11
3.1 Vergleich: Vollstindige Live-Verarbeitung vs. Hybrid-Ansatz . . . . . . .. ... .. 15
3.2 Erwartete Latenzbeitriage der Glass-to-Action Pipeline . . . . .. ... ... .. .. 17
4.1 Stiickliste und Kostenaufstellung des UAV-Prototyps. . . . . . . . . ... ... ... 21
4.2 Detaillierte Port-Zuweisung der Hardware. . . . . . . . . ... ... ... ...... 23
4.3 Standard-UART-Zuordnung des MATEK H743-WLITE [3]. . ... ... ... ... 26
4.4 Konfigurierte Flugmodi und deren Einsatzzweck . . . . ... ... ... ... ... 27
4.5 Spaltenstruktur der Telemetrie-CSV mit MAVLink-Quellnachrichten . . . . . . . .. 33
4.6 VRAM-Bedarf von DA3 Multi-View bei unterschiedlichen Konfigurationen. Die mar-

kierte Zeile (*) entspricht der in dieser Arbeit verwendeten Konfiguration. . . . . . . 35

5.1 Ubersicht der Testszenarien: Alle Tests wurden bodengebunden ohne aktive Motoren

durchgefithrt. . . . . . . . . . . . 39
5.2 Inferenzstatistik des YOLO26n-Modells auf dem Hailo-8L. NPU (INTS, 1569 Frames,

60s Messdauer). . . . . . . ... e e 40
5.3 Vergleich der Inferenzleistung: Hailo-8L. NPU (INT8) vs. RPi5 CPU (NCNN,

Benchmark-Daten aus [S50]). . . . . . . . . . . . . ..o 40
5.4 MAVLink-Testergebnisse: Verbindung zum MATEK H743-WLITE iiber UART (20,

FCnichtarmed). . . . . . . . . . . . . e 40
5.5 Follow-Me-Szenarien mit erwarteten und gemessenen Velocity-Kommandos (Mock-

FC, GUIDED-Modus). . . . . . . . . . et e e e e 41
5.6 Safety-Checks des EmergencySystem mit simulierten Telemetriedaten (alle 7 Tests

bestanden). . . . . . .. L L e e e e 41

5.7 Ergebnisse des Pipeline-Integrationstests (60 s, Hailo-8L, Mock-FC, reale Kamera). . 42
5.8 Ergebnisse der DA3 Multi-View Tiefenschitzung auf dem Testvideo (56 Frames,

TBatches). . . . . . . . e 43
5.9 Gegeniiberstellung der Edge- und Offline-Verarbeitung im Hybrid-Ansatz. . . . . . . 44
5.10 Erkennungsstatistik der Offline-Analyse (289 Frames, YOLO26n, Konfidenz > 0,5). . 44
5.11 Zielerreichung der Evaluation: Soll- vs. Ist-Werte der Kernmetriken. . . . . . . . . . 46

5.12 Vergleich des Prototyps mit kommerziellen Follow-Me-Systemen (Software-Ebene). 47

A.1 Stiickliste und Kostenaufstellung des UAV-Prototyps. . . . . . ... ... ... ... 61

v



Abkiirzungsverzeichnis

Abkiirzungsverzeichnis

Al Artificial Intelligence

BBox Bounding Box

BEC Battery Eliminator Circuit
CNN Convolutional Neural Network
COCO Common Objects in Context
CSI Camera Serial Interface

CSV Comma-Separated Values
DA3 Depth Anything 3

DFL Distribution Focal Loss

DJI Da-Jiang Innovations Science and Technology Co., Ltd.
EKF Extended Kalman Filter

ESC Electronic Speed Controller
FC Flight Controller

FP32 32-Bit Floating Point

FPS Frames per Second

GLB GL Transmission Format Binary
GPU Graphics Processing Unit
GPS Global Positioning System
HAL Hardware Abstraction Layer
HEF Hailo Executable Format

IMU Inertial Measurement Unit
INT8 8-Bit Integer Quantisierung

LiDAR Light Detection and Ranging

IX



Abkiirzungsverzeichnis

mAP mean Average Precision

MAVLink Micro Air Vehicle Link

MKV Matroska Video Container

NCNN Tencent NCNN Inference Framework
NMS Non-Maximum Suppression

NPU Neural Processing Unit

ONNX Open Neural Network Exchange

PCle Peripheral Component Interconnect Express
PID Proportional-Integral-Derivative

PTQ Post-Training Quantization

ROS Robot Operating System

RPi Raspberry Pi

RTL Return to Launch

TOPS Tera Operations Per Second

UART Universal Asynchronous Receiver-Transmitter
UAV Unmanned Aerial Vehicle

YOLO You Only Look Once




Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

Unbemannte Flugsysteme haben sich von spezialisierten Forschungsplattformen zu vielseitigen Werk-
zeugen in Industrie, Landwirtschaft und offentlicher Sicherheit entwickelt [56]. Diesen Anwendungen
gemein ist die zunehmende Forderung nach Autonomie: Die Systeme sollen eigenstindig auf ihre
Umgebung reagieren [31].

Eine Schliisseltechnologie hierfiir ist die visionbasierte Umgebungserfassung mittels Deep Learning.
Modelle der YOLO-Familie [43] ermoglichen eine echtzeitfihige Objekterkennung [24] und bilden
den Kern der sicherheitskritischen Live-Navigation. Ergénzend erlauben monokulare Tiefenschiit-
zungsverfahren wie Depth Anything 3 [25] die Ableitung metrischer Distanzinformationen aus einzel-
nen Kamerabildern. Da ihre Ausfiihrung auf Edge-Hardware die Echtzeitfdhigkeit gefdhrden wiirde,
kommt die Tiefenschitzung ausschlieflich in der nachgelagerten Offline-Analyse zum Einsatz.

Die zentrale Herausforderung liegt in der Diskrepanz zwischen den Anforderungen moderner Deep-
Learning-Modelle und den verfiigbaren Rechenressourcen auf einer Drohne. Leistungsfihige Model-
le libersteigen das thermische und energetische Budget eingebetteter Plattformen [8], wihrend eine
Cloud-Auslagerung inakzeptable Latenzen und Netzwerkabhéngigkeit mit sich bringt [44, S. 7-9].
Dieses Spannungsfeld zwischen Modellqualitit und Echtzeitfahigkeit bildet das Kernproblem der vor-
liegenden Arbeit. Verschirft wird es durch Motorvibrationen, wechselnde Lichtverhiltnisse und das
limitierte Gewichtsbudget kompakter Drohnenrahmen [31].

Kommerzielle Losungen wie DJI basieren primir auf GPS-Tracking ohne visionbasierte Hindernisver-
meidung. Skydio nutzt zwar kamerabasierte Navigation, setzt jedoch sechs Kameras und proprietire
Hardware ein, die fiir Forschungszwecke weder zuginglich noch reproduzierbar ist [6]. An kostengiins-
tigen, quelloffenen Plattformen mit Deep-Learning-basierter Umgebungserfassung auf frei verfiigbarer
Edge-Hardware besteht ein deutlicher Mangel. Die vorliegende Arbeit adressiert diese Liicke mit einem
Prototyp, der auf einem Raspberry Pi 5 mit Hailo-8L NPU eine echtzeitfdhige Vision-Pipeline imple-
mentiert und parallel eine synchronisierte Datenaufzeichnung fiir die nachgelagerte wissenschaftliche

Analyse bereitstellt.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Das iibergeordnete Ziel dieser Arbeit ist die Konzeption, Implementierung und Evaluation eines
Drohnen-Prototyps, der mittels Deep-Learning-basierter Bildverarbeitung eine autonome Umgebungs-
erfassung und sichere Navigation in einem Campus-Szenario realisiert.

Dazu verfolgt die Arbeit einen hybriden Verarbeitungsansatz. In der Live-Edge-Verarbeitung wird ein
kompaktes YOLO-Modell auf einem Raspberry Pi 5 mit Hailo-8L. NPU ausgefiihrt, das Hindernisse
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und Personen in Echtzeit erkennt. Parallel zeichnet ein synchronisierter Data Logger Video und Te-
lemetrie auf. In der Offline-Analyse werden die Rohdaten nach der Mission auf einer Bodenstation
mit rechenintensiveren Modellen wie Depth Anything 3 verarbeitet, die metrische Tiefenkarten und
3D-Rekonstruktionen liefern.

Dieser Hybrid-Ansatz umgeht den Kompromiss zwischen Modellkomplexitit und Inferenzgeschwin-
digkeit auf Edge-Geriten: Sicherheitskritische Funktionen laufen in Echtzeit, die reproduzierbare Ana-
lyse findet zeitlich entkoppelt auf leistungsstirkerer Hardware statt. Der Prototyp ist als Open-Source-
Plattform auf Basis kostengiinstiger Hardware konzipiert.

Konkret umfasst die Arbeit folgende Teilziele:

o Aufbau eines flugfidhigen Drohnen-Systems mit integrierter Kamera und Companion Computer

auf Basis eines Raspberry Pi 5.

e Implementierung einer echtzeitfahigen Vision-Pipeline mit YOLO-basierter Objekterkennung
auf dem Hailo-8L NPU.

e Realisierung einer Follow-Me-Navigation, bei der die Drohne einer erkannten Person autonom

folgt und bei Hindernissen selbststindig stoppt.

e Entwicklung einer synchronisierten Datenaufzeichnung fiir die nachgelagerte Offline-

Auswertung mit hoherwertigen Modellen.

e Quantitative Evaluation der Detektionsgenauigkeit, Latenz und Echtzeitfdhigkeit unter realen

Einsatzbedingungen auf dem Campus.

1.3 Forschungsfragen

Aus der beschriebenen Problemstellung leiten sich vier zentrale Forschungsfragen ab, die diese Arbeit

systematisch untersucht:

F1: Inwiefern ermdglicht eine hybride Architektur aus echtzeitfihiger Edge-Inferenz und nachgela-
gerter Offline-Analyse die Umsetzung einer autonomen Vision-Pipeline auf kostengiinstiger, frei

verfiigbarer Hardware?

F2: Welche Leistungsfihigkeit erreicht die YOLO-basierte Objekterkennung auf einem Hailo-8L
Neural Processing Unit im Vergleich zu einer reinen CPU-Ausfiihrung auf dem Raspberry Pi 5?

F3: Welche Qualitdt der 3D-Tiefenrekonstruktion ldisst sich mit Depth Anything 3 im Multi-View-

Modus auf einer Consumer-GPU mit begrenztem Videospeicher erzielen?

F4: Welche praktischen Herausforderungen ergeben sich beim Aufbau eines KI-gestiitzten Drohnen-
Prototyps mit integriertem Companion Computer, und welche Auswirkungen haben diese auf

den Evaluationsumfang?
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Die Beantwortung erfolgt schrittweise iiber die nachfolgenden Kapitel; eine zusammenfassende Dis-
kussion findet sich in Kapitel 6.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel, die den Entwicklungsprozess von den theoreti-
schen Grundlagen iiber die Implementierung bis zur Evaluation nachzeichnen.

Kapitel 2 behandelt die Architektur autonomer Drohnensysteme, das MAV Link-Protokoll, die YOLO-
Objekterkennung, monokulare Tiefenschitzung sowie Edge-Al-Hardware und verwandte Arbeiten.
Kapitel 3 beschreibt die Systemanforderungen, begriindet den hybriden Verarbeitungsansatz und er-
lautert Latenzkette, Zeitsynchronisation sowie die modulare Softwarearchitektur. Kapitel 4 dokumen-
tiert den Hardware-Aufbau, die Vision-Pipeline, die Follow-Me-Navigation und den synchronisier-
ten Data Logger. Kapitel 5 evaluiert die Inferenzleistung, die Offline-Tiefenrekonstruktion und die
Navigations- und Sicherheitslogik anhand bodengebundener Tests. Kapitel 6 beantwortet die For-
schungsfragen, reflektiert Limitationen und gibt einen Ausblick. Kapitel 7 fasst die Erkenntnisse zu-

sammen.
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2 Grundlagen und Stand der Technik

2.1 Autonome Drohnen-Systeme

Der Begriff des autonomen Drohnen-Systems beschreibt die Integration von Flugplattform, Sensorik
und Recheneinheiten zu einem Gesamtsystem, das Missionen mit minimalem menschlichem Eingriff
durchfiihren kann [6].

2.1.1 Flight Controller Architekturen

Die grundlegende Steuerung eines autonomen Fluggerits wird durch den Flight Controller realisiert,
der als zentrales Nervensystem der Drohne fungiert. Eine prominente und in der Forschung verbrei-
tete Losung stellt die Open-Source-Firmware ArduPilot dar [3]. Ahnlich der zentralen Steuerung in
Forschungsrobotern [7, S. 1-3] verarbeitet der Flight Controller Sensordaten und steuert die Aktuato-
ren, um einen stabilen Flugzustand zu gewéhrleisten. Die offene Architektur macht ArduPilot zu einer
idealen Plattform fiir die Entwicklung neuer Algorithmen, insbesondere im Bereich der autonomen
Navigation und der Integration von Deep-Learning-Modellen.

Ein wesentliches Merkmal der ArduPilot-Architektur ist die Hardware Abstraction Layer (HAL). Die-
se Abstraktionsschicht entkoppelt die Flugsteuerungslogik von der spezifischen Hardware und ermog-
licht die Ausfiihrung auf verschiedenen Prozessorarchitekturen, etwa der verbreiteten STM32-Familie.
Dieser modulare Ansatz dhnelt Simulationsplattformen, bei denen unterschiedliche Komponenten fle-
xibel integriert werden konnen [18, S. 1-3]. Prototypen lassen sich so auf unterschiedlicher Hardware
entwickeln, ohne den Kern der Steuerungssoftware grundlegend anzupassen.

Aufbauend auf der HAL gliedert sich die Firmware in eine klar strukturierte Schichtenarchitektur [3].
Low-Level-Aufgaben wie Motorsteuerung und Stabilisierung sind strikt von High-Level-Prozessen
wie Missionsplanung und autonomer Navigation getrennt. Diese hierarchische Aufteilung, vergleich-
bar mit der Trennung von Entscheidung und Ausfiihrung in der Robotik [55, S. 4-6], ermoglicht es,
komplexe autonome Verhaltensweisen zu implementieren, ohne sich mit den Details der Flugdynamik
befassen zu miissen.

Die flexible Architektur von ArduPilot bildet somit eine robuste Grundlage fiir KI-basierte Drohnen-
Systeme. Deep-Learning-Algorithmen zur visuellen Umgebungserfassung docken auf der High-Level-
Ebene an und treffen Navigationsentscheidungen, die von den Low-Level-Routinen in prizise Steuer-
befehle umgesetzt werden. Diese Konstellation spezialisierter autonomer Agenten ist charakteristisch
fiir moderne hybride Systeme [55, S. 1-3].
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2.1.2 Das MAVLink-Protokoll

Eine grundlegende Voraussetzung fiir die Kommunikation innerhalb eines autonomen Flugsystems
ist ein robustes Protokoll. Das Micro Air Vehicle Link (MAVLink) hat sich als De-facto-Standard in
der unbemannten Luftfahrt etabliert [21]. MAVLink ist ein leichtgewichtiges, binires Protokoll, das
nach einem Publish-Subscribe-Modell arbeitet: Der Flugcontroller sendet kontinuierlich Telemetrie-
daten, die Companion Computer oder Bodenstationen abonnieren konnen. Dieser Ansatz minimiert
den Kommunikationsaufwand und ermoglicht eine echtzeitnahe Uberwachung und Steuerung.

Die Struktur einer MAVLink-Nachricht ist auf Effizienz ausgelegt [29]. Jedes Paket besteht aus Hea-
der (mit Nachrichten-ID, System- und Komponenten-ID), Payload (Nutzdaten) und einer 16-Bit-
Priifsumme (CRC16) zur Verifizierung der Datenintegritét.

Ein zentraler Mechanismus ist die Heartbeat-Nachricht, die jede aktive Komponente mit 1 Hz sen-
det [29]. Sie enthélt den aktuellen Flugmodus, den Systemtyp und den Systemzustand. Empfingt eine
Komponente iiber einen definierten Zeitraum keinen Heartbeat, wird von einem Verbindungsabbruch
ausgegangen und Sicherheitsmanahmen wie ein Failsafe-Modus konnen eingeleitet werden.

Der Autopilot sendet Telemetrienachrichten, die den Flugzustand in Echtzeit abbilden. Die wichtigsten
sind VFR_HUD (Fluggeschwindigkeit, Hohe, Kurs, Steigrate) und GLOBAL_POSITION_INT (geografi-
sche Position und Geschwindigkeit tiber Grund). Diese Datenstrome dienen sowohl der Bodenstation
als auch dem Companion Computer fiir kontextbezogene Entscheidungen.

MAVLink ermoglicht ebenso die aktive Steuerung des Fluggerits. Die Nachricht COMMAND _LONG [29]
kann bis zu sieben Parameter tibermitteln und deckt Aktionen von Starten (MAV_CMD_NAV_TAKEQFF)
und Landen bis zum Wechsel des Flugmodus ab. Diese Kommandostruktur bildet die Schnittstelle,
tiber die externe Systeme wie ein Companion Computer aktiv in die Flugsteuerung eingreifen.

Fiir autonome Missionen spielt MAVLink eine entscheidende Rolle als Briicke zwischen Com-
panion Computer und Flight Controller. Der Raspberry Pi iibersetzt die Ergebnisse der visionba-
sierten Umgebungserfassung in MAVLink-Befehle und sendet diese iiber UART an den FC. Uber
MAV_CMD_SET_MESSAGE_INTERVAL kann ein Companion Computer die Sendefrequenz einzelner
Nachrichtentypen gezielt einstellen [29], etwa ATTITUDE auf 50 Hz und GPS-Nachrichten auf 5-10 Hz.

2.1.3 Autonome Flugmodi und State Machines

Die Funktionalitit der ArduPilot-Firmware basiert auf einem System unterschiedlicher Flugmodi, die
von manueller Steuerung bis zu hochautomatisierten Aktionen reichen [3].

Der Modus LOITER nutzt GPS und Barometer, um die Drohne an einer definierten Position und Hohe
zu halten. Abweichungen durch Wind werden automatisch korrigiert [55, S. 1-3]. LOITER dient als
stabiler Ausgangspunkt fiir Missionen oder als sicherer Wartezustand.

RTL (Return-to-Launch) wird bei Fehlerzustinden wie Funkverlust oder kritischem Akkustand auto-
matisch aktiviert. Das System steigt auf eine sichere Hohe, navigiert zum Startpunkt und landet [52,
S. 13-15].
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Fiir die visionbasierte Navigation dieser Arbeit ist der Modus GUIDED zentral. Er erlaubt dem Compan-
ion Computer, iiber MAVLink abstrakte Zielvorgaben wie Positions- oder Geschwindigkeits-Setpoints
an den Flight Controller zu senden [7, S. 1-3]. Der Companion Computer analysiert die Kamerada-
ten und generiert Navigationsziele, wihrend der Flight Controller die Ausfiihrung und Stabilisierung
iibernimmt [55, S. 4-6]. Diese Trennung ermoglicht die Ausfithrung rechenintensiver KI-Logik, ohne
die echtzeitkritischen Regelungsaufgaben des Autopiloten zu beeintréichtigen.

Die operationale Sicherheit gewihrleistet eine interne State Machine, die Zustandsiiberwachung und
Modi-Uberginge verwaltet [52, S. 13—15]. Bei einem Ausfall des Companion Computers erzwingt sie

einen Wechsel vom GUIDED-Modus in einen sicheren Failsafe-Modus wie RTL.

2.2 Computer Vision fiir Drohnen

2.2.1 Objekterkennung mit YOLO

Die Evolution der YOLO-Architekturen (You Only Look Once) markiert einen entscheidenden Fort-
schritt in der Echtzeit-Objekterkennung. Als Single-Stage-Detektor analysiert YOLO ein Bild in einem
einzigen Durchlauf, was eine signifikant hohere Inferenzgeschwindigkeit im Vergleich zu zweistufigen
Modellen wie R-CNN ermoglicht.

Ein fundamentaler Paradigmenwechsel war der Ubergang von Anker-basierten zu Anker-freien Archi-
tekturen. Wihrend YOLOv5 [20] noch auf vordefinierte Ankerboxen zur Vorhersage von Bounding Bo-
xes setzte, etablierten Modelle ab YOLOv8 einen Anker-freien Ansatz [49]: Der Mittelpunkt eines Ob-
jekts wird direkt identifiziert und die Abstidnde zu den Réndern der Bounding Box regressiert. YOLOv8
fiihrte zudem einen anchor-free split Ultralytics head ein, der die Effizienz des Detektions-
prozesses steigerte [47]. Parallel wurden Backbone und Neck kontinuierlich weiterentwickelt — vom
CSPDarknet in YOLOvS5 iiber das C2f-Modul in YOLOv8 bis zu verfeinerten Strukturen in YOLO11 [48].
Mit YOLO26 erreichte die Entwicklung einen neuen Hohepunkt fiir Edge-Anwendungen [51]. Das na-
tive End-to-End-Design kommt ohne Non-Maximum Suppression (NMS) aus, und die Entfernung
des Distribution Focal Loss (DFL) Moduls steigert die CPU-Inferenzgeschwindigkeit um bis zu
43 %. Fortschrittliche Verlustfunktionen (ProgLoss, STAL) sowie der MuSGD-Optimizer verbessern die
Detektionsgenauigkeit [49].

Die YOLO-Modellfamilie bietet skalierbare Varianten von Nano (n) bis Extra-Large (x): YOL026n ist
mit 2,4 Mio. Parametern und 5,4 B FLOPs auf schnelle Inferenzzeiten optimiert, wihrend YOL0O26x
mit 55,7 Mio. Parametern die mAP fiir rechenintensive Analysen maximiert [49].

Die praktische Relevanz zeigt sich bei Benchmarks auf dem Raspberry Pi 5: Ein nach NCNN exportiertes
YOL0O26n-Modell erreicht auf der CPU eine Inferenzzeit von etwa 67,69 ms pro Bild [50]. Mit einer
dedizierten NPU wie dem Hailo-8L werden durch INT8-Quantisierung (vgl. Abschnitt 2.2.3) deutlich
niedrigere Inferenzzeiten erreicht. Diese Differenz ist ein zentrales Argument fiir den in dieser Arbeit
gewihlten Einsatz des Hailo-8L Al HAT.
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Abbildung 2.1: Vergleich der YOLO-Modellgenerationen: YOLO26 erreicht bei geringerer Latenz ei-
ne hohere Genauigkeit als seine Vorgénger [51].

Multi-Object-Tracking mit ByteTrack. Die Objekterkennung liefert pro Frame Detektionen oh-
ne zeitliche Identitit. ByteTrack, als in ultralytics integrierter Tracker, nutzt einen Kalman-Filter
zur Positionspradiktion und den Hungarian Algorithm zur Zuordnung. Die zentrale Innovation besteht
darin, auch Detektionen mit niedriger Konfidenz einzubeziehen, was die Tracking-Robustheit bei Ver-
deckung signifikant erhoht. Jedes getrackte Objekt erhélt eine persistente ID, auf die der PID-Regler
im Follow-Me-Modus gelockt wird. Geht die ID verloren, wechselt das System in den LOITER-Modus
als sicheren Wartezustand.

2.2.2 Edge- und Cloud-Inferenz im Vergleich

Die Entscheidung, wo die Inferenz stattfindet, ist eine grundlegende architektonische Weichenstellung.
Die Cloud-Inference bietet nahezu unbegrenzte Rechenressourcen, erfordert jedoch eine stabile
Netzwerkverbindung. Fiir UAVs erweist sich diese Abhéngigkeit als gravierender Nachteil: Schwan-
kende Latenzen durch Handover oder fehlende Infrastruktur gefdhrden die Flugsicherheit [22, S. 4-6].

Bei einer Fluggeschwindigkeit von v = 5 m/s und einer Cloud-Latenz von ¢ = 500 ms legt eine Drohne
s=v-t=5m/s-0,58=2,5m 2.1)

im Blindflug zuriick. Bei einer Edge-Latenz von ca. 70 ms reduziert sich die Distanz auf 0, 35 m [44,
S. 7-9].

Die Edge-Inference garantiert eine niedrige, deterministische Latenz und volle Einsatzfdhigkeit oh-
ne Netzabdeckung, erfordert jedoch einen Kompromiss bei der Modellkomplexitit [16, S. 4-6]. Der
in dieser Arbeit vorgestellte Prototyp verfolgt daher einen hybriden Ansatz (vgl. Abschnitt 3.2).
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2.2.3 Modellquantisierung fiir Edge-Hardware

Die Implementierung von Deep-Learning-Modellen auf Edge-Geriten erfordert spezialisierte Techni-
ken. Wihrend des Trainings werden neuronale Netze mit 32-Bit-Gleitkommazahlen (FP32) berechnet.
Fiir die Inferenz auf Edge-Hardware werden die Gewichte und Aktivierungen mittels Quantisierung in
eine niedrigprizise Darstellung konvertiert, meist 8-Bit-Integer (INT8). Dies verringert den Speicher-
bedarf um den Faktor vier und beschleunigt die Verarbeitung auf spezialisierter Hardware [19, 34].

Der Kern der Quantisierung ist eine affine Abbildung, die den Wertebereich der FP32-Tensoren auf
den diskreten Bereich der INT8-Integer abbildet. Dieser Prozess wird durch einen Skalierungsfaktor .S
und einen Nullpunkt Z (Zero-Point) definiert. Die Beziehung zwischen dem reellen Wert r und seinem

quantisierten Aquivalent ¢ lisst sich wie folgt beschreiben:
ra~Sg—2) (2.2)

Fiir jeden Tensor im Netzwerk werden die optimalen Werte fiir .S und Z bestimmt, um den Quan-
tisierungsfehler — den Informationsverlust durch die reduzierte Prézision — zu minimieren und die
Genauigkeit des Modells zu erhalten.

In der Praxis wird haufig die Methode der Post-Training Quantization (PTQ) angewendet [32]. Hierbei
wird ein bereits trainiertes FP32-Modell als Ausgangspunkt genommen. Um die optimalen Quantisie-
rungsparameter zu ermitteln, wird ein Kalibrierungsdatenset verwendet, das aus einer repréisentativen
Stichprobe der Realdaten besteht. Durch eine statistische Analyse der Aktivierungen wihrend eines
Test-Durchlaufs werden die Skalierungsfaktoren so kalibriert, dass der Genauigkeitsverlust minimiert
wird.

Fiir die Bereitstellung auf der Hailo-8L NPU ist ein spezifischer Workflow erforderlich:
1. Export des PyTorch-Modells (.pt) in das ONNX-Format [33].
2. Nutzung des Hailo Dataflow Compilers (DFC) zur Durchfiihrung der PTQ.
3. Kompilierung in das Hailo Executable Format (.hef) [34, S. 1-3].

Die Leistungsfihigkeit des Hailo-8L resultiert aus seiner Data-Flow-Architektur, die parallele INT8-
Operationen massiv beschleunigt [34, S. 1-3]. Bei einer Leistungsaufnahme von lediglich 1,5 W [17]
ermdglicht dies die Ausfiihrung komplexer KI-Modelle in Echtzeit, ohne die Flugzeit der Drohne iiber-

mifig zu belasten.

2.2.4 Monokulare Tiefenschitzung

Die monokulare Tiefenschidtzung (Monocular Depth Estimation) bezeichnet die Ableitung einer pixel-
weisen Tiefenkarte aus einem einzelnen RGB-Bild. Im Gegensatz zu Stereo-Systemen oder LiDAR-

Sensoren wird lediglich eine Kamera benétigt, was diese Verfahren besonders attraktiv fiir gewichts-
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und platzbeschrinkte Plattformen wie Drohnen macht. Die zentrale Herausforderung ist dabei die in-
hirente Mehrdeutigkeit des Problems: Aus einer zweidimensionalen Projektion muss die dritte Dimen-
sion rekonstruiert werden, was ohne zusitzliche Informationen ein unterbestimmtes inverses Problem
darstellt [38].

Von CNNs zu Transformern. Friihe Deep-Learning-Ansitze wie FastDepth [57] setzten auf
CNN-Architekturen, litten jedoch unter begrenzter Generalisierung. MiDasS [38] erzielte durch Trai-
ning auf einer Mischung von zwolf heterogenen Datensiitzen erstmals eine robuste Zero-Shot-
Generalisierung, indem relative Tiefenverhiltnisse statt absoluter Meterwerte gelernt wurden. Der
Wechsel zu Vision Transformern mit Dense Prediction Transformers (DPT) [37] brachte einen weite-
ren Qualitdtssprung: Der globale Self-Attention-Mechanismus erfasst weitreichende Abhingigkeiten

im Bild, was fiir die korrekte Tiefenzuordnung essenziell ist.

Die Depth-Anything-Familie. Depth Anything VI [59] bezog 62 Millionen unlabeled Bilder iiber
ein Teacher-Student-Framework ins Training ein. Depth Anything V2 [60] ersetzte verrauschte Realda-
ten durch hochprizise synthetische Tiefenbilder und erzielte State-of-the-Art-Ergebnisse. Beide Ver-
sionen liefern jedoch ausschlieBlich relative Tiefenwerte.

Diese Limitation adressiert Depth Anything 3 [25]: Neben einer verbesserten Trainingsmethodik
mit skaleninvarianter affiner Verlustfunktion unterstiitzt DA3 einen Multi-View-Modus, in dem meh-
rere zeitlich aufeinanderfolgende Frames simultan verarbeitet werden. Die Multi-View-Attention-
Architektur schitzt pixelgenaue Tiefenkarten und relative Kameraposen und erzeugt eine konsistente
3D-Punktwolke mit metrischer Tiefe in Metern. Fiir diese Arbeit wird DA3-LARGE-1.1 (0,35 Mrd.

Parameter) im Multi-View-Modus eingesetzt.
ModellgroBen und Einsatzszenarien. Depth Anything 3 ist in mehreren Varianten verfiigbar, die
ein Spektrum von leichtgewichtigen Edge-Modellen bis zu hochprézisen Forschungsmodellen abde-

cken. Tabelle 2.1 fasst die relevanten Konfigurationen zusammen.

Tabelle 2.1: Ausgewihlte Modellvarianten von Depth Anything 3 [25].

Modell Parameter Tiefentyp

DA3-Small 0,08 Mrd. relativ

DA3-Base 0,12Mrd. relativ

DA3-Large 0,35Mrd. relativ
DA3-LARGE-1.1 0,35Mrd. metrisch (Multi-View)
DA3-Giant 1,15Mrd. relativ

Fiir die Offline-Analyse auf einer GPU-Bodenstation wird in dieser Arbeit das Modell DA3-LARGE-1.1

im Multi-View-Modus eingesetzt, da es metrische Tiefenwerte und 3D-Rekonstruktionen bei modera-
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tem Rechenaufwand liefert. Die kleineren Varianten wie DA3-Small wiren prinzipiell fiir eine Edge-

Ausfiihrung auf dem Raspberry Pi geeignet, was in zukiinftigen Arbeiten untersucht werden konnte.

2.3 Edge Al Hardware

Die Realisierung von Deep-Learning-Verfahren auf autonomen Systemen erfordert eine Hardware-
Architektur, die eine effiziente Balance zwischen Rechenleistung, Energieverbrauch und Gewicht bie-
tet [8]. Im Kontext mobiler Robotik hat sich hierfiir das Paradigma des Edge Computings etabliert, bei
dem die Datenverarbeitung lokal auf dem System erfolgt, um Latenzen durch Funkiibertragungen zu

minimieren und die Ausfallsicherheit zu erhohen.

2.3.1 Raspberry Pi 5 Architektur

Als zentrale Orchestrierungseinheit wird der Raspberry Pi 5 eingesetzt [39]. Das System ba-
siert auf dem Broadcom BCM2712 SoC mit vier ARM Cortex-A76 Kernen (2,4 GHz) und 8 GB
LPDDR4X-SDRAM (17,1 GB/s Bandbreite) [2]. Die integrierte VideoCore VII GPU erreicht lediglich
120 GigaFLOPS [2], weshalb KI-Inferenz ohne externe Beschleunigung auf der CPU erfolgen muss.
Benchmarks zeigen fiir YOLO26n im NCNN-Format eine Latenz von ca. 67,69 ms (~15 FPS) [50],
was fiir sichere Navigation als unzureichend eingestuft wird.

Fiir die visuelle Umgebungserfassung verfiigt das Board iiber zwei MIPI CSI-2 Transceiver, die Kom-
munikation mit dem FC erfolgt iiber UART via MAVLink. Zentral ist die PCle 2.0 Schnittstelle (im
Gen-3-Modus bis 8 GT/s), die als Voraussetzung fiir externe KI-Beschleuniger dient.

2.3.2 NPU-Beschleunigung am Beispiel Hailo-8L

Um die Defizite der CPU-basierten Inferenz auszugleichen, wird die Hailo-8L NPU als dedizierter KI-
Beschleuniger iiber PCle Gen 3 integriert [17]. Im Gegensatz zu klassischen Architekturen nutzt Hailo
eine strukturgetriebene Dataflow-Architektur mit integriertem Speicher, was die Bandbreite maximiert
und Latenzen minimiert.

Die Hailo-8L erreicht 13 TOPS bei 1,5 W Leistungsaufnahme [17]. Pereira und Chaari zeigen, dass die
NPU-Inferenz eine Beschleunigung um mehr als das 27-fache gegeniiber der CPU erzielt und die CPU-
Kernauslastung um 24-60 % reduziert [34]. Die Software-Integration erfolgt iiber den Hailo Dataflow
Compiler, der ONNX-Modelle in das HEF-Format iibersetzt (vgl. Abschnitt 2.2.3).

Tabelle 2.2: Vergleich verfiigbarer KI-Beschleuniger fiir den Raspberry Pi 5.

Hardware TOPS Leistungsaufn. Schnittstelle
Hailo-8L (Al HAT+) [17] 13 1,5W PClIe Gen 3
Google Coral TPU [15] 4 2,0W USB 3.0/PCle
Intel Movidius NCS2 1 1,OW USB 3.0

10
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Die Hailo-8L. weist mit 13 TOPS die hochste Rechenleistung unter den verfiigbaren Beschleunigern
auf und bietet mit der PCle-Anbindung eine hohere Bandbreite als USB-basierte Losungen. Die Ener-
gieeffizienz von 8,7 TOPS/W ist fiir batteriebetriebene UAVs entscheidend [8].

2.4 VVerwandte Arbeiten

Die Zielverfolgung durch autonome Drohnen ist ein aktives Forschungsfeld. Zur Einordnung werden

kommerzielle Systeme und akademische Prototypen vorgestellt.

2.4.1 Kommerzielle Follow-Me Systeme

DJI implementiert mit ActiveTrack ein primir GPS-gestiitztes Follow-Me-System [11]. Neuere Gene-
rationen ergiinzen dies um kamerabasiertes Tracking, die Algorithmen sind jedoch proprietir und nicht
modifizierbar.

Skydio nutzt sechs Weitwinkelkameras zur 360°-Umgebungskarte mittels VSLAM [45]. Die System-
kosten von iiber 2000 $ und die geschlossene Plattform schlieBen eine Nutzung als Forschungsplatt-
form aus. Beiden Ansitzen fehlt die Moglichkeit, Detektionsmodelle oder Inferenzhardware auszut-

auschen.

2.4.2 Akademische Tracking-Systeme fiir UAVs

Konzeptionell am nichsten steht AUTO (Autonomous UAV that Tracks Objects) von Lo et al. [26]: ei-
ne Pipeline aus YOLOv4-Tiny, Intel RealSense Tiefenkamera und Kalman-Filter-basiertem Tracking,
implementiert in ROS/C++ und unter AGPL-3.0 veroffentlicht. Tabelle 2.3 stellt die Systeme gegen-

tiber.
Tabelle 2.3: Vergleich verwandter Arbeiten mit dem eigenen Ansatz.

Kriterium DJI Skydio AUTO Diese Arbeit
Detektion proprietir proprietir YOLOvV4-Tiny YOLO26n (INTS)
Inferenzhardware integriert integriert NVIDIA GPU Hailo-8L NPU
Tiefenschitzung ~ GPS/ Vision 6-Kamera SLAM RealSense BBox-Proxy + DA3
Framework proprietir proprietir ROS (C++) Python + pymavlink
Offline-Analyse k. A. k. A. k. A. DA3 auf PC
Open Source Nein Nein Ja (AGPL) Ja
Kosten ab 800 € ab 2,000 € k. A. ~ 1,100 €

Pestana et al. [35] demonstrierten bereits 2014 die Machbarkeit kameragestiitzter Navigation fiir UAV's
mittels klassischer Computer-Vision (optischer Fluss, Template Matching), erreichten jedoch nicht die
Robustheit moderner Deep-Learning-Detektoren. McEnroe et al. [30] liefern eine systematische Uber-

sicht iiber Edge-KI auf UAVs und identifizieren Rechenleistung, Energieverbrauch und Echtzeitan-

11
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forderungen als zentrale Herausforderungen. Li et al. [24] adressieren die Doménenliicke zwischen
COCO-trainierten Modellen und der UAV-Perspektive durch eine modifizierte YOLOvS8-Architektur.

2.4.3 Abgrenzung der vorliegenden Arbeit

Die vorliegende Arbeit unterscheidet sich in mehreren Aspekten:

1. Dedicated NPU statt GPU: Der Prototyp nutzt die Hailo-8L. NPU (13 TOPS, 1,5 W) statt
NVIDIA-GPUs und bietet damit ein giinstigeres Verhiltnis von Rechenleistung zu Energiever-
brauch fiir batteriebetriebene UAVs.

2. Hybride Architektur: Keines der verglichenen Systeme trennt die Verarbeitung in echtzeitfi-

hige Edge-Komponente und rechenintensive Offline-Analyse (DA3 auf Bodenstation).

3. Aktualitit: Mit YOLO26n (2026) und Depth Anything 3 (2025) kommen State-of-the-Art-

Modelle zum Einsatz.

4. Reproduzierbarkeit: Budget unter 1,000 €, ausschlieBlich Open-Source-Software (ArduPilot,
pymavlink, Ultralytics).

12
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3 Systemkonzept und Architektur

3.1 Systemanforderungen

3.1.1 Funktionale Anforderungen (FR)

Die funktionalen Anforderungen definieren die Verhaltensweisen des Systems und bilden das Funda-

ment fiir Entwurf, Implementierung und Verifikation.

FR1: Autonome Personenverfolgung (Follow-Me). Der Prototyp muss eine Zielperson auto-
nom detektieren und dieser mit ca. 1 m/s in 2,5 m Abstand folgen. Begriindung: Kernfunktio-

nalitét fiir explorative Szenarien.

FR2: Echtzeit-Hinderniserkennung. Das System muss Hindernisse mittels YOLO26n auf der
Hailo-8L NPU detektieren und eine sofortige Stopp-Reaktion einleiten. Begriindung: Kollisi-

onsvermeidung ist bei autonomen Fliigen in unstrukturierten Umgebungen unerlésslich [9].

FR3: Synchronisierte Datenaufnahme. Videostreams und Telemetriedaten (IMU, GPS, Hohe)
miissen zeitsynchron aufgezeichnet werden. Begriindung: Liickenlose Dokumentation fiir nach-

tragliche Fehlersuche und quantitative Evaluation.

FR4: Offline-Tiefenanalyse. Die aufgezeichneten Daten miissen fiir eine Prozessierung mittels
Depth Anything 3 auf einer Workstation geeignet sein. Begriindung: Entlastung der On-Board-

Ressourcen bei gleichzeitig hochpriziser 3D-Rekonstruktion.

FR5: Pilot-Override (Manuelle Prioritdt). Der Pilot muss die autonome Steuerung jederzeit iiber

den RC-Sender iibersteuern konnen. Begriindung: Priméarer Failsafe-Mechanismus [9].

3.1.2 Nicht-funktionale Anforderungen (NFR)

Nicht-funktionale Anforderungen beschreiben qualitative und quantitative MaBstébe fiir Performanz,

Latenz und Zuverlassigkeit.

NFR1: Inferenzrate der Objekterkennung. Mindestens 15 FPS fiir das YOLO-Modell auf der
Hailo-8L NPU (INTS). Begriindung: 15 FPS (~ 67 ms) ist die Mindestanforderung fiir reaktive

Hindernisvermeidung [36].

NFR2: Glass-to-Action-Latenz. Gesamtlatenz von Bilderfassung bis Motorreaktion unter 200 ms.

Begriindung: Orientiert an der menschlichen Reaktionszeit [1].

NFR3: Synchronisation der Datenstrome. Maximaler Drift zwischen Video und Telemetrie:
50ms. Begriindung: GroBerer Versatz fiihrt zu inkonsistentem Weltmodell und Navigations-
fehlern [46].
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NFR4: Mehrstufige Failsafe-Kaskade. Hierarchisches Sicherheitskonzept auf den Ebenen Visi-
on, Software, Hardware und Mensch. Begriindung: Fehlertoleranz durch Redundanz, analog zu
ISO 26262 [10]. Letzte Instanz: Pilot [52].

3.2 Hybride Architektur

3.2.1 Begriindung der Hybrid-Architektur

Fiir die sichere Navigation einer autonomen Drohne in unstrukturierten Umgebungen ist die Mini-
mierung der Systemlatenz von entscheidender Bedeutung. Jede Verzogerung zwischen der Erfassung
eines Hindernisses durch die Kamera und der physischen Ausweichreaktion der Motoren erhoht das
Kollisionsrisiko proportional zur Fluggeschwindigkeit. Diese als Glass-to-Action-Latenz bezeichnete
Zeitspanne aggregiert die Verarbeitungszeiten aller sequentiellen Systemkomponenten [30].

Die Verarbeitungspipeline des Prototyps durchléuft fiinf sequentielle Stufen:
1. Akquise: Bildaufnahme durch den Kamerasensor und Ubertragung via CSI-Bus.
2. Inferenz: Objekterkennung durch das YOLO-Modell auf der Hailo-8L NPU.
3. Navigationslogik: Berechnung der Steuerungsentscheidung auf der CPU des Raspberry Pi 5.

4. Kommunikation: Serialisierung und Ubertragung des MAVLink-Befehls via UART an den
Flight Controller [21].

5. Aktorik: Verarbeitung im Flight Controller und mechanische Reaktion der Motoren.

In dieser Kette stellt die Inferenzstufe den grofiten beeinflussbaren Faktor dar. Wéhrend eine 2D-
Objekterkennung mit YOLO26n auf dedizierter NPU-Hardware effizient ausfiihrbar ist [34], wiirde
die zusétzliche Integration einer monokularen Tiefenschitzung (etwa Depth Anything 3 [25]) die Re-
chenlast erheblich steigern. Die parallele Ausfithrung zweier rechenintensiver Modelle auf einer ein-
gebetteten Plattform gefidhrdet die Echtzeitfahigkeit und damit die Flugsicherheit [8].

Um diesen Konflikt zwischen Informationsgehalt und Echtzeitfahigkeit aufzulosen, wurde ein hybrider
Verarbeitungsansatz gewéhlt (Tabelle 3.1). Fiir die sicherheitskritische Live-Navigation verzichtet das
System auf eine explizite Tiefenschidtzung und nutzt stattdessen die von YOLO gelieferten Bounding-
Box-Dimensionen als Proxy fiir die Objektnihe: Je groBer die Bounding Box im Bild, desto néher
befindet sich das Hindernis. Dieser Ansatz ermoglicht konservative Ausweichmanodver ohne zusitz-
liche Inferenzlast. Die qualitativ hochwertige Tiefenanalyse mittels Depth Anything 3 wird zeitlich
entkoppelt auf einer Workstation durchgefiihrt, wo die aufgezeichneten Flugdaten im Post-Processing
ohne Echtzeitbeschrinkungen verarbeitet werden kénnen.

Die empirische Validierung der resultierenden Glass-to-Action-Latenz, einschlieBlich der Einzelbei-

trige jeder Pipeline-Stufe, erfolgt in Abschnitt 5.2.1.
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Tabelle 3.1: Vergleich: Vollstindige Live-Verarbeitung vs. Hybrid-Ansatz

Kriterium Alles-Live Hybrid
Tiefenqualitét (Live) Hoch (DA3)  Keine (BBox-Proxy)
Inferenzlast (Live) Sehr hoch Moderat
Echtzeitfdhigkeit Geféhrdet Gewihrleistet
Crash-Risiko Erhoht Reduziert
Reproduzierbarkeit Eingeschrénkt Hoch (Offline)
Tiefenqualitédt (Offline) k. A. Hoch (DA3 Metric)

3.2.2 Systemiibersicht

Das entwickelte System gliedert sich in zwei zeitlich entkoppelte Verarbeitungsphasen, deren Zusam-
menspiel in Abbildung 3.1 als Blockschaltbild dargestellt ist.

Phase 1: Live-Edge-Verarbeitung (Drohne). Die erste Phase umfasst alle Echtzeit-Prozesse
wihrend des Fluges. Die Pi Camera 3 liefert Videodaten (1080p, 30 FPS) iiber den CSI-Bus an den
Raspberry Pi 5, wo die Hailo-8L. NPU ein INTS8-quantisiertes YOL026n-Modell fiir die Objekterken-
nung ausfiihrt (vgl. Abschnitt 2.2.3). ByteTrack vergibt persistente Track-IDs fiir die frameiibergrei-
fende Verfolgung. Aus den Tracking-Ergebnissen berechnet die Navigationslogik Steuerungsbefehle,
die als MAVLink-v2-Vektoren an den Flight Controller iibertragen werden [21]. Parallel zeichnet der
Data Logger alle Datenstrome synchronisiert auf einem USB-Datentriger auf (vgl. Abschnitt 3.2.3).

Phase 2: Offline-Analyse (Workstation). Nach Abschluss des Fluges werden die Rohdaten auf
einer GPU-Workstation ohne Echtzeitanforderungen verarbeitet. Depth Anything 3 im Multi-View-
Modus (DA3-LARGE-1. 1) erzeugt metrische Tiefenkarten und 3D-Punktwolken [25], die mit den GPS-
Koordinaten zu einer georeferenzierten Szenen-Analyse fusioniert werden (vgl. Abschnitt 4.5 in Ka-
pitel 4).

3.2.3 Zeitsynchronisation
Im System existieren drei Zeitquellen: Kamera-Sensor, Flight Controller und Raspberry Pi 5. Ohne

Synchronisation fiihrt Clock-Drift zu fehlerhafter Zuordnung aufgezeichneter Daten [58].

Gemeinsamer Referenzpunkt. Beim Systemstart wird ein einheitlicher Zeitstempel start_time
mittels time.monotonic() erzeugt. Alle Daten werden relativ zu diesem Referenzpunkt gespei-
chert [53].

Hardware-Zeitstempel der Kamera. Die Picamera2-Bibliothek liefert iiber SensorTimestamp

einen Hardware-Zeitstempel in Nanosekunden, unabhingig von der Systemuhr und robust gegeniiber
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Hybrid-Architektur (Live-Edge + Offline-Analyse)

Phase 1: Live-Edge (Drohne, Echtzeit)

— ‘ ({1080p, 30 FPS)

Phase 2: Offline-Analyse (Workstation)

Raspberry Pi 5 PC mit GPU (CUDA}
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Abbildung 3.1: Blockschaltbild der Hybrid-Architektur mit Live-Edge-Verarbeitung (links) und
Offline-Analyse (rechts)

Scheduling-Verzogerungen [40]. Ein beim Start berechneter Offset iiberfiihrt alle Frame-Zeitstempel

in die gemeinsame Zeitbasis.

Telemetrie-Zeitstempel. Jede eingehende MAVLink-Nachricht wird beim Empfang mit einem
Zeitstempel relativ zu start_time versehen. Da die UART-Transportlatenz bei 57 600 Baud im nied-
rigen Millisekundenbereich liegt, ist die empfangsseitige Zeitstempelung ausreichend [29]. Fiir die
Frame-Zuordnung wird linear zwischen den zeitlich néchstliegenden Telemetrie-Eintrigen interpo-
liert [23].

Optischer Zeitanker. Eine Hardware-Sync-LED leuchtet beim Systemstart kurz auf und dient als

unabhingiger Zeitanker zur Validierung der Software-Synchronisation in der Offline-Analyse.

3.3 Latenzanalyse der Verarbeitungskette

Wie in Abschnitt 3.2.1 dargelegt, aggregiert die Glass-to-Action-Latenz die Verarbeitungszeiten al-
ler sequentiellen Stufen von der Bilderfassung bis zur motorischen Reaktion. Fiir das Systemdesign
ist eine Abschétzung der Einzelbeitrige notwendig, um sicherzustellen, dass die Gesamtlatenz die in
NFR?2 geforderten 200 ms nicht iiberschreitet. Tabelle 3.2 zeigt die erwarteten Latenzbeitrdge der fiinf
Pipeline-Stufen.
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Tabelle 3.2: Erwartete Latenzbeitrige der Glass-to-Action Pipeline

Stufe Komponente Latenz Quelle/Begriindung

1. Akquise Pi Camera 3 — CSI ~33ms 1 Frame bei 30 FPS

2. Inferenz YOLO26n auf Hailo-8L (INT?S) ~15ms NPU HEF-Profil

3. Navigation  PID-Regler + Safety auf CPU <5ms Arithmetik, kein [/O

4. Kommunik. MAVLink via UART (57 600 Bd) ~2ms ~50Byte Paket

5. Aktorik FC PID - ESC PWM ~10ms 400 Hz Regelrate
Gesamt (Hybrid-Ansatz) ~65 ms

Stufe 1: Bildakquise. Pi Camera 3 Wide liefert Frames tiber MIPI-CSI-2 mit ca. 33 ms pro Frame
bei 30 FPS (obere Schranke; Rolling-Shutter liefert erste Zeilen friiher) [40].

Stufe 2: Inferenz. Das INT8-quantisierte YOLO26n-Modell wird auf der Hailo-8L NPU in ca.
15 ms ausgefiihrt [34]. Eine CPU-basierte Ausfiihrung wiirde ca. 250 ms bendtigen. Durch den Ver-

zicht auf ein zuséitzliches Tiefenmodell bleibt die Pipeline auf eine NPU-Ausfiihrung beschrinkt.

Stufe 3: Navigationslogik. PID-Regler, BBox-Distanzschitzung und Safety-Checks: unter 5 ms
(reine Arithmetik).

Stufe 4: MAVLink-Kommunikation. SET_POSITION_TARGET_LOCAL_NED iiber UART
(57600Bd): ca. 2ms bei ~50 Byte [21].

Stufe 5: Aktorik. ArduCopter-PID bei 400 Hz: max. 2,5 ms Wartezeit plus elektromechanische

Trigheit, gesamt ca. 10 ms.

Gesamtbewertung. Die Summe ergibt ca. 65 ms und liegt damit deutlich unter den in NFR2 ge-
forderten 200 ms.

3.4 Software-Architektur

3.4.1 Modularer Aufbau

Die Software-Architektur basiert auf einem modularen, in Python implementierten Ansatz [6]. Jedes
Modul ist fiir eine spezifische Aufgabe verantwortlich, was unabhéngige Entwicklung, Testen und
Fehlersuche ermoglicht [18].

Als Orchestrator fungiert run. py, das alle Subsysteme initialisiert und den Datenfluss koordiniert. In
config.py sind simtliche Parameter (Kameraeinstellungen, PID-Konstanten, MAVLink-Parameter)
ausgelagert. Das Vision-Modul (vision/vision_system.py) erfasst den Videostream und fiihrt die

YOLO-Inferenz auf der Hailo-8L NPU aus. Das Sicherheitsmodul (safety/emergency_system.py)
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iiberwacht den Systemzustand und leitet bei Anomalien Notfallmanover ein (vgl. Abschnitt 3.5). Der

data_logger.py zeichnet alle Datenstrome zeitsynchronisiert auf (vgl. Abschnitt 3.2.3).

3.4.2 Inferenz und Datenaufzeichnung

Das System unterstiitzt drei Betriebsmodi: Im ,,Follow-Me*“-Betrieb sind alle Subsysteme aktiv (Visi-
on, Navigation, Datenlogger). Der ,,Data Logging*“-Modus deaktiviert Objekterkennung und Navigati-
on, um ausschlieBlich synchronisierte Video- und Telemetriedaten aufzuzeichnen. Die Offline-Analyse
findet nach dem Flug auf einer Bodenstation statt: off1ine_processor . py nutzt die aufgezeichneten

Daten fiir Tiefenschitzung mittels Depth Anything 3 [25] und georeferenzierte Szenen-Analyse.

3.4.3 Nebenliufigkeit und Prozesssteuerung

Die Echtzeit-Pipeline wird als sequenzielle Regelschleife im Hauptprozess ausgefiihrt: Vision — Safety
— Navigation — MAVLink. Die YOLO-Inferenz wird vollstindig auf die Hailo-8L. NPU ausgelagert,
sodass die CPU fiir Regelung, Kommunikation und Datenaufzeichnung verfiigbar bleibt [34]. Zwei
Daemon-Threads laufen im Hintergrund: ein MAVLink-Telemetrie-Thread fiir den kontinuierlichen
Empfang von Fluglage-, GPS- und Batteriedaten, und ein Datal.ogger-Thread fiir die parallele Auf-

zeichnung.

3.5 Sicherheitskonzept

Die autonome Steuerung einer Drohne in unstrukturierten Umgebungen erfordert ein mehrschich-
tiges Sicherheitskonzept, das Fehler auf verschiedenen Systemebenen auffangen kann. Analog zum
Defense-in-Depth-Prinzip industrieller Sicherheitsnormen [54] implementiert der Prototyp eine vier-

stufige Failsafe-Kaskade, bei der jede Ebene unabhéngig von den dariiberliegenden funktioniert.

3.5.1 Stufe 1: Visuelle Kollisionsvermeidung

Die erste und reaktivste Sicherheitsebene operiert auf Basis der Live-Objekterkennung durch das
Vision-System. In jedem Verarbeitungszyklus der Hauptschleife werden die von YOLO detektierten
Objekte auf ihre Ndhe zum Flugpfad gepriift (vgl. Abschnitt 4.6.2).

Der Prototyp implementiert dabei eine zweistufige Abstandskaskade:

e Warndistanz (0OBSTACLE_MIN_DISTANCE = 2,0m): Wird ein Hindernis innerhalb dieses Ra-
dius detektiert, stoppt der Navigator die Vorwirtsbewegung und hélt die aktuelle Position. Die

Person wird weiterhin verfolgt, sobald der Pfad wieder frei ist.

e Kritische Distanz (COLLISION_DISTANCE_THRESHOLD = 1,5 m): Unterschreitet ein Hindernis
diesen Schwellenwert, wird ein sofortiger Stopp-Befehl an den Flight Controller gesendet. Bei
mehr als fiinf aufeinanderfolgenden Kollisionswarnungen wird eine automatische Notlandung

eingeleitet.
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Die Distanzschétzung erfolgt tiber den in Abschnitt 3.2.1 beschriebenen BBox-Proxy-Ansatz. Da die-
ser Ansatz die Entfernung tendenziell iiberschitzt, ergibt sich ein konservatives Verhalten: Das System

reagiert eher zu friih als zu spit [9, 31].

3.5.2 Stufe 2: Software-Absicherung

Unabhingig von der visuellen Hinderniserkennung iiberwacht das EmergencySystem-Modul auf dem
Raspberry Pi kontinuierlich die Systemtelemetrie. Bei jedem Durchlauf der Hauptschleife werden fol-

gende Priifungen sequentiell ausgefiihrt:

Batterie-Uberwachung. Die Akkuspannung wird gegen zwei konfigurierte Schwellenwer-
te gepriift. Bei Unterschreitung von BATTERY_LOW_VOLTAGE (13,6V, entspricht 3,4V
pro Zelle bei 4S5 Lilon) wird eine Warnung ausgegeben. Fillt die Spannung unter
BATTERY_CRITICAL_VOLTAGE (13,2V, entspricht 3,3V pro Zelle), wird automatisch ein
Return-to-Launch (RTL) eingeleitet.

GPS-Uberwachung. Das System priift, ob ein giiltiger 3D-GPS-Fix vorliegt. Im GUIDED-Modus
ist ein GPS-Fix zwingend erforderlich, da alle Positions- und Geschwindigkeitsbefehle auf GPS-
Koordinaten basieren [21]. Bei Verlust des GPS-Fixes wird eine Notlandung am aktuellen Stand-

ort eingeleitet.

Vision-Timeout. Liefert das Vision-System lidnger als EMERGENCY_TIMEQUT (10 s) keine verwertba-

ren Daten, etwa durch Kameraausfall oder Software-Blockade, wird eine Notlandung eingeleitet.

Geofence. Ein virtueller Zaun begrenzt den zulissigen Flugbereich. Uberschreitet die Drohne die
maximale Flughohe (MAX_ALTITUDE = 30 m) oder den maximalen Radius um den Startpunkt
(MAX_DISTANCE_FROM_HOME = 100 m), wird RTL ausgelost. Diese Parameter sind sowohl in

der Software als auch redundant im Flight Controller konfiguriert (siche Level 3).

3.5.3 Stufe 3: Hardware-Absicherung

Die dritte Sicherheitsebene wird direkt in der ArduCopter-Firmware des MATEK H743-WLITE aus-
gefiihrt und ist damit unabhéingig vom Raspberry Pi. Selbst bei vollstandigem Ausfall des Companion-
Computers (Absturz des Python-Prozesses, Unterbrechung der UART-Verbindung) bleiben diese

Schutzmechanismen aktiv.

RC-Failsafe. Bricht das Signal der Funkfernsteuerung ab (PWM-Wert unter FS_THR_VALUE = 975),
erkennt der Flight Controller dies innerhalb von 2 Sekunden und wechselt automatisch in den
RTL-Modus (FS_THR_ENABLE = 1). Dieser Mechanismus schiitzt vor Reichweitenverlust oder
technischem Versagen des RC-Senders [5].
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Batterie-Failsafe (FC-seitig). Redundant zur Software-Uberwachung priift auch die ArduCopter-
Firmware die Akkuspannung. Bei Low-Voltage wird RTL ausgelost (BATT_FS_LOW_ACT = 2),
bei kritischer Spannung eine sofortige Landung (BATT_FS_CRT_ACT = 1). Diese doppelte Ab-
sicherung stellt sicher, dass selbst bei einem Softwarefehler auf dem Raspberry Pi die Drohne

sicher landet.

EKF-Failsafe. Der Extended Kalman Filter (EKF) fusioniert GPS-, IMU- und Barometerdaten zu
einer konsistenten Positionsschitzung [4]. Bei erkannter Inkonsistenz (etwa massive GPS-
Storungen oder IMU-Drift) wird {iber FS_EKF_ACTION = 1 eine Landung eingeleitet.

Geofence (FC-seitig). Analog zur Software-Begrenzung implementiert der Flight Controller einen
eigenen Geofence (FENCE_ENABLE = 1) mit identischen Parametern: maximale Hohe 30 m, ma-
ximaler Radius 100 m. Bei Verletzung erfolgt automatisch RTL (FENCE_ACTION = 1).

3.5.4 Stufe 4: Manueller Eingriff

Die letzte und iibergeordnete Sicherheitsinstanz ist der menschliche Pilot. Uber einen dedizierten
Schalter auf der Funkfernsteuerung (Kanal 6, konfiguriert als RC6_OPTION = 153 fiir Arm/Disarm)
kann der Pilot die autonome Steuerung jederzeit iibernehmen. Die Software erkennt einen manuel-
len Eingriff, indem sie den aktuellen Flugmodus tiberwacht: Befindet sich der Flight Controller nicht
mehr im GUIDED-Modus, was auf eine manuelle Modusédnderung via RC-Schalter hinweist, stellt das
autonome System sofort alle Steuerungsbefehle ein und iibergibt die vollstindige Kontrolle an den
Piloten [52].

Dieser Human-in-the-Loop-Ansatz ist ein bewusster Designentscheid: Der Pilot kann jeden autonomen
Flugzustand, einschlieBlich eines laufenden Notfallmandvers, iibersteuern. Damit wird dem Grundsatz
Rechnung getragen, dass bei experimentellen Prototypen die finale Verantwortung stets beim mensch-

lichen Operator verbleiben muss [9].
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4 Implementierung

4.1 Hardware-Integration

Fiir den Aufbau des KI-gestiitzten Bee35 Cinewhoops wurde eine komplexe Verschaltung zwischen
dem Flight Controller (Matek H743-WLITE), einem Raspberry Pi 5 mit Hailo-8L KI-Beschleuniger

und diversen Peripheriegeriten realisiert.

4.1.1 Komponenten-Ubersicht

4.2 Hardware-Komponenten und Kostenaufstellung

In der folgenden Tabelle sind alle fiir den Prototyp verwendeten Komponenten sowie deren Anschaf-

fungskosten aufgefiihrt.

Funktion Komponente Preis [€]
Flight Controller Matek H743-WLITE (STM32H743) 79,90
ESC (4-in-1) T-Motor Velox V50A 52,90
Motoren (4X) Emax Eco 11 2004 3000KV 67,60
Frame SpeedyBee Bee35 3,5 CineWhoop 39,90
GPS/Kompass HGLRC M100-5883 19,90
Propeller (4X) HQProp DT9OMM 3,19
Companion Computer Raspberry Pi 5 (§ GB RAM) 92,50
KI-Beschleuniger Hailo-8L. Al HAT+ (13 TOPS) 105,00
Vision-Kamera Raspberry Pi Camera 3 Wide NoIR 29,90
RC-Sender Radiomaster Boxer ELRS 169,00
RC-Empfinger Radiomaster RP1 ELRS 17,90
FPV-Brille Skyzone Cobra X V4 249,00
FPV-Kamera Caddx Ratel 2 Pro 36,90
Video-Transmitter SpeedyBee TX800 19,90
VTX-Antenne Foxeer Lollipop 4 19,90
Spannungsregler (BEC)  Matek BEC125-PRO (5,25V) 16,90
Akku Racepow 4000 mAh 4S Li-Ion 39,90
Ladegeriit SkyRC B6neo 34,90
Zubehor Smoke Stopper, Schrauben, L6t Utensilien, Stand Offs, ... 20,90
Gesamt 1.115,19

Tabelle 4.1: Stiickliste und Kostenaufstellung des UAV-Prototyps.

4.2.1 Schaltplan

Die folgende Abbildung zeigt die vollstandige topologische Ansicht der Hardware-Komponenten und

deren elektrische Verbindung.
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Abbildung 4.1: System-Schaltplan: Matek H743-WLITE, Raspberry Pi 5 und Peripherie.

4.2.2 UART-Konfiguration

Die Kommunikation der Teilsysteme erfolgt iliber dedizierte UART-Schnittstellen des H743-

Prozessors. Besonders hervorzuheben ist die redundante Stromversorgung des Raspberry Pi 5 tiber

ein externes Matek BEC Pro, um die Lastspitzen des KI-Moduls abzufangen.

4.2.3 Energieversorgung

Die Spannungsversorgung wurde auf eine nominale Eingangsspannung von 14,8 V' (4S Li-Ion/LiPo)

ausgelegt. Da der Raspberry Pi 5 eine stabile Versorgung von 5,0 V' bis 5,2 V' bei bis zu 5 A benotigt,

wird die interne 5 V' -Schiene des Flight Controllers umgangen und ein dediziertes Matek BEC 12S

Pro verwendet. Hierbei wird eine Spannung von 5,25 V' eingestellt, um den Spannungsabfall iiber die

Zuleitungen zu kompensieren.
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Komponente Schnittstelle (FC)  Funktion

Raspberry Pi 5 UART 7 (Rx7/Tx7) Mavlink / OSD-Datenstrom
HGLRC M100 GPS UART 2 (Rx2/Tx2) GNSS Navigation

M100 Kompass 12C 1 (DA1/CL1) Magnetometer (Mag)

RP1 Receiver UART 6 (Rx6/Tx6) ELRS Fernsteuerung
SpeedyBee TX800  UART 1 (Tx1) IRC Tramp (VTX Control)
ESC Telemetry UART 4 (Rx4) Drehzahl- und Stromdaten

Tabelle 4.2: Detaillierte Port-Zuweisung der Hardware.

4.2.4 Physischer Aufbau

Der physische Aufbau orientiert sich an den Anforderungen eines Edge-KI-basierten UAVs: Schutz

der Rechenhardware, effizientes thermisches Management und Minimierung von Vibrationseinfliissen.

4.2.4.1 CineWhoop als Rahmenwahl

Als strukturelle Basis wurde der SpeedyBee Bee35 Rahmen (3,5 Zoll) gewidhlt. Das CineWhoop-
Design mit Propeller-Protektoren (Ducts) bietet den fiir Tests in Personennéhe erforderlichen phy-
sischen Propellerschutz und mit ca. 130 g Eigengewicht ausreichend Steifigkeit fiir das erhdhte
Abfluggewicht[6].

4.2.4.2 Integrierte Energieversorgung

Der Raspberry Pi 5 erreicht unter KI-Last Spitzenstrome von bis zu 2,5A[6], erginzt durch die Hailo-
8L NPU mit 1,5W[34][17]. Der Matek BEC125-PRO regelt die variierende Spannung des 4S-Lilon-
Akkus auf konstant 5,25V. Dies stellt eine einheitliche Massereferenz fiir die UART-Kommunikation
sicher und spart durch Verzicht auf einen Sekundirakku ca. 150 g Gewicht[6].

4.2.4.3 Sensoranbindung und Kiihlung

e Kamera-Integration: Die FPV-Kamera (Caddx Ratel 2 Pro) ist in einem flexiblen TPU-Mount
fixiert, das als mechanischer Tiefpassfilter Motorvibrationen dampft. Die Raspberry Pi Camera
3 befindet sich in einem 3D-gedruckten Gehiuse, fixiert mit viskoelatischem Schmelzklebstoff

zur Absorption hochfrequenter Schwingungen.

e Thermisches Management: Ein Active Cooler leitet die Abwidrme von CPU und Hailo-8L im
Propeller-Luftstrom ab[41].

e Dampfung: ESC-Montage iiber Gummipufter (Soft-Mounting), FC iiber 3D-gedruckte Adap-
terplatte verbunden. Die IMU profitiert von dieser Entkopplung fiir prizise EKF3-Filterung.
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Abbildung 4.2: Physischer Aufbau des Elektronik-Stacks inklusive Vibrationsddmpfung und Monta-
geplattform.

4.2.4.4 Gewichtsverteilung und vertikaler Systemaufbau

Der Schwerpunkt wurde zentral in Bezug auf die Propellerebene optimiert. Der vertikale Stack-Aufbau
gliedert sich in: Basis-Ebene mit ESC, FC und Empfinger (durch verldngerte Standoffs erweitert);
Zentrale Ebene mit dem 4000 mAh Li-Ion Akku als massereichster Komponente nahe der Hochachse;
Obere Ebene mit dem Raspberry Pi 5 auf 3D-gedruckter Plattform, exponiert fiir minimale EMI und
effiziente Kiihlung im Prop-Wash.

Kameraanbindung. Die Pi Camera 3 ist iiber MIPI-CSI-2 an den RPi 5 angebunden. Da der RPi 5

einen schmaleren 22-Pin-Konnektor verwendet, war ein 15-zu-22-Pin-Adapterkabel erforderlich.

4.2.5 Flight Controller

Als Flight Controller kommt der MATEK H743-WLITE [28] mit STM32H743 (ARM Cortex-M7,
480 MHz) zum Einsatz. Die H743-Serie bietet acht UART-Schnittstellen fiir die fiinf Peripheriege-
rite (GPS, MAVLink, RC, ESC-Telemetrie, VTX) und wird offiziell von ArduCopter unterstiitzt.

Urspriinglich war der formfaktorkompatible H743-SLIM vorgesehen. Durch eine Verwechslung bei
der Beschaffung wurde die WLITE-Variante (Fixed-Wing-Layout) bestellt. Das lingliche Board ragt
seitlich iiber den Bee35-Rahmen hinaus und erforderte eine 3D-gedruckte Adapterplatte (vgl. Ab-
schnitt 6.2.2 in Kapitel 6, Abbildung 4.4). Die Vorteile der H743-Plattform (Rechenleistung, UART-
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(b) Seitenansicht des Gesamtaufbaus inklusive Akku
(a) Detailaufnahme des ESC-FC-Stacks. und RPi 5.

Abbildung 4.3: Physische Systemintegration: Gegeniiberstellung der internen Dampfungskomponen-
ten (links) und der vertikalen Schichtstruktur (rechts).

Anzahl, ArduCopter-Kompatibilitit) bleiben davon unberiihrt.

Als Basis dient ArduCopter 4.8, geflasht und parametriert iiber Mission Planner.

Sensor-Kalibrierung. Vor dem ersten Flug wurden die Accelerometer-Kalibrierung (sechs Orien-
tierungen), die Kompass-Kalibrierung des externen QMC5883L (COMPASS_EXTERNAL =1, Onboard
Mag Calibration mit Rotation in allen Achsen) und die RC-Kalibrierung des Radiomaster Boxer durch-

gefiihrt.

UART-Konfiguration. SERIAL3 (UART?2) wurde fiir GPS (PROTOCOL =5, 38 400 Baud) konfi-
guriert, ein separater UART fiir MAVLink (PROTOCOL = 2, 57 600 Baud). Die moderate Baudrate von
57 600 wurde bewusst gewihlt, um die Storsicherheit bei lingeren Kabelwegen und EMI der Antriebs-
komponenten zu erhdhen.

Die erfolgreiche Kommunikation zwischen Raspberry Pi und Flight Controller 1dsst sich mit wenigen
Zeilen Python-Code iiber die pymavlink-Bibliothek verifizieren. Das folgende Listing zeigt den mi-
nimalen Verbindungsaufbau, bei dem der Companion Computer auf ein Heartbeat-Signal des Flight

Controllers wartet:

from pymavlink import mavutil
m = mavutil.mavlink_connection(’/dev/ttyAMAO’, baud=57600)

m.wait_heartbeat (timeout=10)
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Abbildung 4.4: Seitenansicht des unteren Stack-Bereichs: Der MATEK H743-WLITE ragt seitlich
tiber den Bee35-Rahmen hinaus und erfordert noch zusitzliche Stiitzstrukturen fiir

einen stabilen Stand.

7 print (f’Verbunden: System {m.target_systeml}’)

Listing 4.1: Verbindungsaufbau zwischen Raspberry Pi und Flight Controller via MAVLink

Tabelle 4.3 zeigt die standardméBige Zuordnung der seriellen Schnittstellen des MATEK H743-

WLITE, wie sie in der ArduPilot-Firmware definiert ist.

Tabelle 4.3: Standard-UART-Zuordnung des MATEK H743-WLITE [3].

Bezeichnung Funktion (Standard)

Hardware-UART

SERIALO
SERIAL1
SERIAL2
SERIAL3
SERIAL4
SERIALS
SERIAL6
SERIAL7

Console
Telemetry 1
Telemetry 2
GPS 1

GPS 2
USER
USER
USER

USB

UART7

USART1
USART?2
USART3
UARTS8

UART4

UART6 (nur TX)

Flugmodi Fiir die verschiedenen Betriebsphasen wurden sechs Flugmodi auf dem Mode-Switch
des Senders konfiguriert (Tabelle 4.4). Der Modus GUIDED bildet die Grundlage fiir die autonome
Steuerung durch den Companion Computer, da er die Annahme von Positions- und Geschwindigkeits-
befehlen iiber MAVLink erlaubt. STABILIZE dient als sicherer Fallback-Modus fiir manuelle Eingriffe

des Piloten.
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LAYOUT

ArS: Analog Airspeed sensor (0-6.6V)
4:1 voltage divider buit-in
ARSPD_PIN 4

Rssi: Analog RSS! ADC, 0-3.3V
RSS|_ANA_PIN8

VB2: Voltage divider 1K:20K, 0-69V

CU2: for external curtent sensor, 0-3.3V
BATT2_CURR_PIN 7

TX3/RX: UARTS
TX7/RX7: UARTZ
CTS7/Rts7: Uart7_CTS/RTS for ArduPilot Telem1
: UART2
DAT & GL1: 12G1_SDA, SCL, for compass
RXG: UART6-RX for Serial_RX by default
P

PPM share RX6 pad
TX6: UART6-TX

DFU Button: DFU mode

Connect USB to the PC While holding the boot button in.

Red LED, USB power indicator

Abbildung 4.5: Pin-Belegung und Board-Layout des MATEK H743-WLITE WING Flight Control-

lers [28].

INAV AirPlane | INAV Multirotor | ArduPilot
s1 fotor fotor PWM1
s2 fotor fotor PWM2
s3 eno totor WM3
s4 eno fotor W4
S5 eno fotor WMS
S6 eno fotor WME
ST eno eno WM7
S8 eno eno WMB

9 Seno Seno PWMS
0 Seno Seno WM10
1 Seno Motor WM
2 Seno Motor WM12
LED 2812 LED 2812LED WM13

Vix: BEC 5V/6V/7.2V for servos, Defaultis 5V
8Acont. Max. 10A

Rx4: UART4_RX for ESG telemelry

Txd: UARTA_TX

TX1/RX1: UARTH

TX8/RX8: UARTS.

Vbat: Battery voltage

onboard battery voltage sense: BATT_VOLT_PIN 10, BATT_VOLT_MULT 21
INAV scale 2100

Tx4
e A @

gl

Curr: Gurrent signal (0-3.3V)
onbaard curent sense: BATT_GURR_PIN 11, BATT_AMP_PERVLT 66.7
W scale 150

=
-
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53
S&
23]
2

A
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9Vsw: 9V ON/OFF can be switched via ArduPilot Relay or Modes/USER1 (INAV)
Max.2A load on this pad. (Default ON)
5V: onboard BEC 5V 2A cont. Max.3A

ATEKSYS

VIX: Video OUT for Video Transmitter

1 Camera-1 video IN (Defaul

G2: Camera-2 video IN

*** C1/C2 can be switched via ArduPilot Relay or Modes/USER? (INAV)
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3.3: LD03.3V 200mA
D+ &D- USB data
Bt: MCU Boot pin
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JST-GH-4P connector JST-GH-4P connector

4V5:4.4-4.8V, Max 500mA
*** the voltage is also supplied when connecting via USB.
5V is not supplied when connecting USB only.

LED 0: Blue, FC Status
LED 1: Green, FC Status.
LED 3.3: Red, 3.3V Status

Gurrent Sense resistor

90A continuous

Battery & ESC - ESC+ 220Apeak  Battery + 6.8V~30V

0.3mOhm
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Size: 44x29x14.5mm
Weight: 229 w/ USB externder
Holes: ©2mm, 25mm mounting

G

9V increase o 12V

Tabelle 4.4: Konfigurierte Flugmodi und deren Einsatzzweck

Position

Modus Funktion

AN N R W=

STABILIZE
ALT_HOLD
LOITER
GUIDED
RTL

LAND

Manuell mit Lagestabilisierung
Automatische Hohenhaltung
GPS-basierte Positionshaltung
Autonome Steuerung via MAVLink
Return to Launch

Automatische Landung

DO NOT connect the ESG BEG output (Red wire in middle of connector) to Rxd pad.

OV: 9V output, 9V will increase to 12V if “12V" jumper on bottom PDB is bridged.

*** Two cameras should be set with identical video format, both PAL or both NTSG
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Failsafe-Konfiguration. Mehrstufige Failsafes sichern den Flugbetrieb ab: Bei 3,4 V/Zelle
(BATT_LOW_VOLT =13.6 V) wird RTL ausgelost, bei 3,3 V/Zelle (BATT_CRT_VOLT =13.2V) eine so-
fortige Landung. Ein GPS-Geofence begrenzt den Aktionsradius auf 100 m horizontal und 30 m ver-
tikal, RC-Signalverlust 16st ebenfalls RTL aus.

4.3 Live Vision-System

Das Live Vision-System basiert auf YOLO26 mit Inferenz auf dem Hailo-8L. NPU fiir Echtzeit-
Objekterkennung.

4.3.1 Hailo-8L Integration und HEF-Kompilierung

Da zum Zeitpunkt dieser Arbeit keine offiziellen HEF-Binérdateien vorlagen, wurde die Kompilierung

iiber das Repository von Dubinsky [12] durchgefiihrt:

1. Modell-Export: Konvertierung des nativen PyTorch-Formats (.pt) in das intermedidre ONNX-
Format [33].

2. Post-Training Quantization (PTQ) [32]: Um die Effizienz der NPU optimal zu nutzen,
wird das Modell von FP32 auf INT8 quantisiert [19]. Hierbei kommt ein Calibration Dataset

zum Einsatz, um den Genauigkeitsverlust durch die Bit-Reduktion zu minimieren.

3. HEF-Kompilierung: Der Hailo Dataflow Compiler mappt die Layer des YOLO26-Netzwerks
auf die physischen Rechenressourcen des Hailo-8L Chips.

Ein Fallback-Management wechselt bei Hailo-Fehler automatisch auf CPU-basierte Inferenz via
ultralytics [51], sodass die Vision-Pipeline auch ohne NPU funktionsféhig bleibt.

4.3.2 Echtzeit-Objekterkennung mit YOLO26

Die Methode _detect_objects() abstrahiert zwischen zwei Inferenz-Backends und liefert ein ver-

einheitlichtes Detektionsformat.

Konfidenz-Schwellwert und Klassenfilterung. Jede  Detektion  wird  gegen
YOLO_CONFIDENCE=0,5 gefiltert. Nur elf relevante COCO-Klassen (0BSTACLE_CLASSES: per-

son, bicycle, car, motorcycle, bus, truck, tree, chair, bench, dog, cat) werden weiterverarbeitet.

Duale Inferenz-Architektur. Die Methode _detect_objects() unterstiitzt zwei Backends mit

identischem Ausgabeformat:

1. Hailo-8L (Primér): Das Eingabebild wird zunéchst in das RGB-Format konvertiert und mittels
Letterboxing auf 640x 640 Pixel skaliert, wobei das Seitenverhiltnis erhalten bleibt und fehlende
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Bereiche mit einem Grauwert (114) aufgefiillt werden. Der resultierende Tensor wird als uint8-

Array an die HailoPythonInferenceEngine iibergeben. Die zuriickgegebenen Bounding-

Box-Koordinaten werden anschliefend invers skaliert, um auf die Originalauflosung zuriick-

zurechnen. Fiir das Tracking kommt ein eigenimplementierter SimpleByteTrack-Tracker zum

Einsatz (s. u.).

2. Ultralytics (Fallback): Ist kein Hailo-8L verfiigbar, wird das Standard-ultralytics-
Framework mit dem Modell yolo26n.pt oder einem Fallback (yolov8n.pt) genutzt. Das

Tracking erfolgt iiber den integrierten ByteTrack-Tracker (bytetrack.yaml) mit persistenten

Track-IDs (persist=True).

Das folgende Listing zeigt den Hailo-Inferenzpfad der Methode _detect_objects():

I # Hailo-8L Inference via yolo26_hailo
> frame_rgb = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)

3 padded, scale, pad_w, pad_h = self._letterbox_frame(frame_rgb,
4 input_tensor = np.expand_dims(padded, axis=0).astype(np.uint8)

5 raw_dets, = self .hailo_engine.infer (

6 input_tensor, conf_threshold=self.confidence_threshold

9 for det in raw_dets:
10 if det[’cls_name’] not in OBSTACLE_CLASSES:
11 continue

12 # Koordinaten von Letterbox zuruckskalieren

640)

13 x1 = float(max(0, min((det[’x1’] - pad_w) / scale, w_orig)))
14 yl1 = float(max (0, min((det[’y1’] - pad_h) / scale, h_orig)))

16 # ByteTrack: persistente Track-IDs zuweisen
17 if use_tracking and detections:

18 detections = self.byte_tracker.update(detections)

Listing 4.2: Hailo-8L Inferenzpfad der Objekterkennung (Auszug aus vision_system.py)

Distanzschitzung per BBox-Proxy. Da zur Laufzeit auf dem Raspberry Pi kein separates Tie-

fenmodell aktiv ist, wird die Entfernung zu erkannten Objekten iiber einen BBox-Hohen-Proxy appro-

ximiert. Die Formel nutzt eine Referenzkalibrierung: Eine Person mit einer Bounding-Box-Ho6he von

400 px entspricht einer Distanz von 2,5 m. Fiir beliebige Objekte gilt:

href : dref _ 400 - 2,5
hbbox hbbox

d =

Diese perspektivische Approximation liefert fiir den relevanten Nahbereich (1-6 m) hinreichende Ge-

nauigkeit fiir die bindre Entscheidung der Hindernisvermeidung (Stopp vs. Weiterfahrt). Fiir metrisch

genaue Tiefenanalysen wird die Offline-Pipeline mit DA3 eingesetzt (vgl. Abschnitt 4.5.1).
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ByteTrack-Tracking. Die  Klasse  SimpleByteTrack  erhdlt  persistente  Objekt-
IDs iiber Frames hinweg. Eine IoU-Matrix und der Hungarian-Algorithmus
(scipy.optimize.linear_sum_assignment) ordnen Detektionen bestehenden Tracks zu;

neue Detektionen erzeugen neue Tracks, verlorene werden nach max_lost =30 Frames geldscht.

Single-Person-Lock. Die Zielselektion (select_target) erfordert exakt eine Person im Sichtfeld.
Deren Track-ID wird gesperrt und als Referenz fiir den PID-Regler {ibergeben.

4.3.3 Sequentielle Regelschleife mit Threading

Die Klasse DroneSystem orchestriert alle Subsysteme in einer sequentiellen Verarbeitungsschleife mit

erginzenden Daemon-Threads, um Race Conditions auszuschlieBen.

Hauptschleife. Die Methode start () durchlduft pro Zyklus sechs Schritte:

1. Vision Processing: process_frame () erfasst ein Kamerabild und fiihrt die YOLO-Inferenz

durch. Im Follow-Me-Modus wird ByteTrack-Tracking aktiviert (use_tracking=True).

2. Frame-Aufnahme: Der aktuelle Frame wird an den DataLogger iibergeben, sofern eine Auf-

nahme aktiv ist.

3. Sicherheits-Check: Das EmergencySystem priift Batteriestatus, GPS-Integritét und Kollisi-
onsgefahr. Bei einem Sicherheitsereignis wird der aktuelle Zyklus abgebrochen und eine Not-

fallroutine eingeleitet.

4. Navigation: Abhingig vom aktiven Flugmodus wird follow_me(), explore_area() oder

hold_position() aufgerufen.

5. Pipeline-Logging: Per-Frame-Metriken (FPS, Anzahl Detektionen, Loop-Latenz, Modus) wer-

den in eine CSV-Datei geschrieben.

6. Frame-Rate-Control: Ein time.sleep(1/TARGET_VISION_FPS) begrenzt die Zyklusrate auf
das konfigurierte Ziel von 20 FPS.

Das folgende Listing zeigt die Kernlogik der Hauptschleife:
while self.is_running:

loop_start = time.time ()

# 1. Vision Processing
use_tracking = (mode == FlightMode.FOLLOW_ME)

vision_data = self.vision.process_frame(use_tracking)

# 2. Frame aufnehmen
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if self.data_logger.recording:

self .data_logger.log_frame(vision_data.get(’frame’))

# 3. Sicherheits-Checks
safety_ok = self.emergency.check_safety(vision_data)
if not safety_ok:

self .emergency.handle_emergency ()

continue

# 4. Navigation basierend auf Modus
if mode == FlightMode.FOLLOW_ME:

self .navigator.follow_me(vision_data)

# 5. Pipeline-CSV

self. _log_pipeline_row(vision_data, loop_start, safety_ok)
# 6. Frame-Rate Control
time.sleep (1.0 / TARGET_VISION_FPS)

Listing 4.3: Sequentielle Regelschleife in DroneSystem.start () (Auszug aus run.py)

Daemon-Threads. Ein dedizierter Telemetrie-Thread (daemon=True) empfingt MAVLink-
Nachrichten unabhéngig von der Vision-Zyklusrate (vgl. Abschnitt 4.4.2). Per-Frame-Metriken werden

in der Hauptschleife geschrieben, mit periodischem f1ush() (alle 50 Frames) fiir Crash-Sicherheit.

NPU-Offloading. Die sequentielle Architektur ist tragfihig, weil die YOLO-Inferenz auf den
Hailo-8L NPU ausgelagert wird. Die ARM-CPU bleibt frei fiir Pre-/Postprocessing und Navigations-
logik. Ohne Offloading wiirde CPU-Inferenz (~4 FPS) die gesamte Kette blockieren.

4.4 Datenakquise-System

Die Klasse DataLogger kapselt die synchronisierte Aufnahme von Video, Telemetrie und Frame-

Zeitstempeln.
4.4.1 Synchronisierte Aufnahme-Logik
Da Videostream (Hardware-Zeitstempel) und Telemetrie (asynchron via MAVLink) heterogene Takt-

quellen nutzen, verwendet der DatalLogger einen gemeinsamen Referenzzeitpunkt.

Shared Start-Time. Beim Aufruf von start_recording() wird
self.start_time=time.monotonic() als Nullpunkt gesetzt. Alle Datenstrome referenzie-

ren elapsed_s relativ dazu; time .monotonic () verhindert Spriinge durch NTP-Korrekturen.
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Ablaufdiagramm - Drone System.start() Hauptschleife
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Abbildung 4.6: Ablaufdiagramm der sequentiellen Hauptschleife in DroneSystem. start ()
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Session-Verzeichnisstruktur. Jede Aufnahmesession erzeugt ein eigenes Verzeichnis mit
Zeitstempel-Suffix (z. B. £1ight_20260407_143022/), das folgende Dateien enthilt:

e video.mkv: H264-kodiertes Flugvideo

telemetry.csv: MAVLink-Telemetrie (GPS, Attitude, Battery)
e frame_timestamps.csv: Hardware-Zeitstempel pro Frame
e metadata.txt: Aufnahme-Parameter (Auflésung, Codec, Sensor-Raten)

e summary.txt: Zusammenfassung nach Aufnahme-Ende (Dauer, Frame-Anzahl)
Betriebsmodi. Im integrierten Modus erhilt der DataLogger vom DroneSystem Frames tiber
log_frame () und schreibt sie via cv2.VideoWriter in MP4. Im Standalone-Modus fiir dedizierte
Aufnahmefliige 6ffnet er eine eigene MAVLink-Verbindung und nutzt picamera2 mit H264Encoder
in einen MKV-Container.

4.4.2 Telemetrie-Extraktion und CSV-Mapping
Der Telemetrie-Thread empfingt kontinuierlich MAVLink-Nachrichten und extrahiert die relevanten

Felder in ein flaches CSV-Format mit 16 Spalten (Tabelle 4.5).

Tabelle 4.5: Spaltenstruktur der Telemetrie-CSV mit MAVLink-Quellnachrichten

Spalte(n) Beschreibung MAYVLink-Quelle
timestamp_s Elapsed seit Start (s) System-Clock
system_time_ms Unix-Timestamp (ms)  System-Clock

lat, lon GPS-Koordinaten GLOBAL_POSITION_INT
alt_m Relative Hohe (m) GLOBAL_POSITION_INT
roll/pitch/yaw_deg Fluglage (Grad) ATTITUDE
vx/vy/vz_ms Geschwindigkeit (m/s) GLOBAL_POSITION_INT
battery_v/pct Spannung und Prozent BATTERY_STATUS
gps_fix/satellites Fix-Typ und Anzahl GPS_RAW_INT
flight_mode Aktueller Flugmodus ~ HEARTBEAT

Message-Intervalle. Beim Verbindungsaufbau werden per MAV_CMD_SET_MESSAGE_INTERVAL
explizite Raten konfiguriert: ATTITUDE @ 20 Hz, GLOBAL_POSITION_INT @ 10 Hz, GPS_RAW_INT @
5 Hz. Ein CSV-Eintrag wird bei jeder ATTITUDE- oder GLOBAL_POSITION_INT-Nachricht geschrieben

(bis 30 Eintrige/s), wobei die aktuellsten Werte aller Felder zusammengefiihrt werden.
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4.4.3 Video-Encoding (MKV) und Frame-Timestamping

MKV-Container. Im Standalone-Modus wird H264-Video in einem Matroska-Container (MKYV)
gespeichert. MKV schreibt Metadaten inkrementell; bei einem Abbruch bleibt das bisherige Material

lesbar, wihrend MP4 den Index erst am Dateiende schreibt.

H264-Encoding. Der Hardware-Encoder des BCM2712 wird via H264Encoder (picamera?2) mit
Quality.HIGH bei 1920 x 1080 Pixeln und 30 FPS angesteuert, ohne nennenswerte CPU-Last.

Frame-Timestamping. FEin Encoder-Callback zeichnet pro Frame drei Werte in
frame_timestamps.csv:  fortlaufende  frame_nr, elapsed_s  (System-Clock) und
sensor_timestamp_ms (Pi Camera 3 Hardware-Zeitstempel). Die Kombination ermdoglicht in

der Offline-Analyse sowohl Telemetrie-Zuordnung als auch Erkennung von Frame-Drops.

4.4.4 Datenintegritat und Absicherung

Im UAV-Betrieb besteht Risiko fiir Datenverlust durch unerwartete Stromausfille. Der DataLogger

implementiert mehrere Absicherungsstrategien.

Periodisches Flushing. CSV-Dateien werden in Intervallen geflusht: Telemetrie alle 10 Eintriige
(~1s), Frame-Timestamps alle 30 Frames, Pipeline-CSV alle 50 Frames. Im Worst Case gehen maxi-

mal 1-2 s verloren.

Streamable Video-Container. Der MKV-Container (Abschnitt 4.4.3) gewihrleistet, dass bei Ab-

bruch nur der letzte Frame verloren geht.

Metadata und Zusammenfassung. metadata.txt speichert die Aufnahmeparameter zu Be-
ginn; nach reguldrem Ende wird zusétzlich summary . txt mit statistischen Kennzahlen erzeugt. Deren

Fehlen signalisiert einen Aufnahmeabbruch.

4.5 Offline-Verarbeitungspipeline

4.5.1 Depth Anything 3: Multi-View Tiefenschatzung

Fiir die Offline-Tiefenanalyse kommt Depth Anything 3 (DA3, DA3-LARGE-1.1) [25] zum FEinsatz.
Der Multi-View-Ansatz verarbeitet mehrere zeitlich aufeinanderfolgende Frames simultan in einem
Vision-Transformer und schitzt pixelgenaue Tiefenkarten sowie relative Kameraposen. Das Ergebnis
ist eine konsistente 3D-Punktwolke (GLB-Export).

Frames werden mit konfigurierbarer Rate (Standard: 3 FPS) aus dem Flugvideo extrahiert und batch-
weise verarbeitet. Vorhandene GPS-Daten werden als Pose-Prior (World-to-Camera-Transformation)

iibergeben, was die metrische Skalierung verbessert.
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VRAM-Beschrankung und Batching-Strategie. Der VRAM-Bedarf skaliert quadratisch mit
der Frame-Anzahl. Auf der NVIDIA GTX 1650 Ti (4 GB) fiihrten 56 Frames bei 504 px zu einem
CUDA Out of Memory-Fehler (%97 GB benoétigt). Die Losung teilt den Stream in Batches zu maxi-
mal 8 Frames bei 336 px (5,19 s/Frame, vgl. Tabelle 4.6). Zwischen Batches wird GPU-Speicher via

torch.cuda.empty_cache() freigegeben.

Tabelle 4.6: VRAM-Bedarf von DA3 Multi-View bei unterschiedlichen Konfigurationen. Die markier-
te Zeile (*) entspricht der in dieser Arbeit verwendeten Konfiguration.

Frames Auflosung VRAM (ca.) Status

56 504 px 97GB  Out of Memory

16 504 px ~28GB Out of Memory
8 504 px ~8GB Out of Memory
8 336 px ~3,5GB Erfolgreich (*)

GroBlere GPUs (z. B. RTX 3090, 24 GB) konnten mehr Frames pro Batch bei hoherer Auflosung ver-
arbeiten.
4.5.2 GPS-Telemetrie als Pose-Prior

Sofern synchronisierte GPS-Daten vorliegen, werden diese als Pose-Prior genutzt:

1. GPS zu lokalen Koordinaten: Die geoditischen Koordinaten (Breitengrad, Langengrad, Ho-
he) werden in ein lokales ENU-Koordinatensystem (East-North-Up) relativ zum ersten Frame

transformiert.

2. Rotation aus Heading: Der Yaw-Winkel der Drohne wird in eine 3%x3 Rotationsmatrix iiber-

fiihrt, wobei die Kamera als nach vorne gerichtet angenommen wird.

3. World-to-Camera-Extrinsics: Translation und Rotation werden zu einer N X 3 X 4 Extrinsics-

Matrix kombiniert, die DA3 als Pose-Prior akzeptiert.

Ohne GPS-Daten schitzt DA3 die Kameraposen ausschlieBlich aus der visuellen Korrespondenz zwi-
schen den Frames.
4.5.3 Georeferenzierter Daten-Export

Die Ergebnisse der Offline-Pipeline werden in mehreren Formaten exportiert:

e 3D-Punktwolke: Pro Batch eine GLB-Datei mit texturierter 3D-Rekonstruktion (durchschnitt-
lich 4,9 MB pro 8-Frame-Batch)

e Tiefenvisualisierungen: Farbkodierte Depth Maps im INFERNO-Farbschema als PNG pro Fra-

me

35



Implementierung

e Frame-Analyse-CSV: Tiefenstatistiken (Mittelwert, Minimum, Maximum, Standardabwei-

chung) sowie GPS-Koordinaten pro Frame

o Statistiken: JSON-Datei mit Gesamtiibersicht (Verarbeitungszeit, VRAM-Nutzung, Modell-

konfiguration)

o Geo-Karte: Interaktive Folium-HTML-Karte mit tiefenkodierten Markern an den GPS-

Positionen der einzelnen Frames

4.6 Autonome Navigation

4.6.1 Follow-Me-Algorithmus

Die autonome Personenverfolgung in AutonomousNavigator iibersetzt Vision-Pipeline-Ausgaben in
MAVLink-Velocity-Kommandos fiir den GUIDED-Modus.

Target-Lock-Protokoll. Der Target-Lock wird nur gesetzt, wenn exakt eine Person erkannt wird.
Die Track-ID wird als tracked_target_id persistiert und in jedem Folgezyklus zur Zuordnung ver-

wendet.

Regelkreis. In jedem Verarbeitungszyklus durchlduft die Methode follow_me () eine kaskadierte
Logik:

1. Target-Suche: Die aktuelle Track-ID wird in den Detektionen gesucht. Ist die Person sichtbar,
wird ihre Bildposition (Bounding-Box-Mittelpunkt) und, sofern verfiigbar, ihre geschétzte Di-

stanz extrahiert.

2. Hindernispriifung: Vor jeder Bewegung wird gepriift, ob der Flugweg frei ist (vgl. Ab-

schnitt 4.6.2). Bei einem kritischen Hindernis wird die Bewegung sofort gestoppt.

3. Geschwindigkeitsberechnung: Aus der Bildposition werden vier Velocity-Komponenten ab-

geleitet:

e Forward/Backward: Ein PID-Regler minimiert den Abstandsfehler zwischen der geschitz-
ten Distanz zur Person und dem Soll-Abstand (FOLLOW_DISTANCE = 3,5 m). Ist keine Tie-
feninformation verfiigbar, dient die vertikale Bildposition als Proxy.

o Left/Right: Proportional zum horizontalen Offset der Person zur Bildmitte.
e Yaw Rate: Proportional zum horizontalen Offset, um die Drohne stets zur Person auszu-

richten.

4. Velocity-Begrenzung: Alle Achsen werden proportional skaliert, sodass die resultieren-
de Geschwindigkeit FOLLOW_SPEED =0,3m/s nicht liberschreitet. Die Yaw-Rate wird auf
MAX_YAW_RATE = 15°/s begrenzt.
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PID-Regler. Der Distanzregler implementiert einen vollstindigen PID-Controller mit den Koeffi-
zienten k » = 0,5, k; = 0,05 und k; = 0,2. Ein Anti-Windup-Mechanismus begrenzt den Integralanteil
auf +2.,0, um Uberschwingen nach lingeren Abweichungen zu verhindern. Der Ausgabewert wird auf
den Bereich [—1,0; +1,0] geclampt und anschlieBend durch die Geschwindigkeitsbegrenzung weiter
skaliert.

Target-Verlust-Behandlung. Ohne Detektion zéhlt ein Frame-Counter die verlorenen Zyklen. In-
nerhalb von TARGET_LOST_LOITER_FRAMES =30 (ca. 1-2 s) hilt die Drohne Position und wartet auf
Wiedererkennung. Danach wechselt das System in LOITER und gibt den Lock frei.

4.6.2 Proaktive Hindernisvermeidung

Die Hindernisvermeidung arbeitet ausschlieBlich auf YOLO-Detektionen ohne separates Tiefenmo-
dell.

Hinderniserkennung. Die Methode _identify_obstacles() klassifiziert Detektionen anhand
der 0BSTACLE_CLASSES und schitzt Distanzen primér iiber eine optionale Tiefenkarte, alternativ iiber

den BBox-Hohen-Proxy.

Zweistufiges Warnsystem. Die Hindernisvermeidung ist als zweistufige Kaskade implementiert:

1. Navigator-Ebene (_check_path_clear): Vor jeder Bewegung im Follow-Me-Modus wird
gepriift, ob ein Hindernis ndher als OBSTACLE_MIN_DISTANCE =2,0 m erkannt wurde (Flag
critical). Ist dies der Fall, wird die Bewegung sofort gestoppt.

2. Emergency-Ebene  (_check_collision):  Unabhéngig vom  Navigationsmodus
iiberwacht das Notfallsystem alle Detektionen gegen einen engeren Schwellwert
(COLLISION_DISTANCE_THRESHOLD=1,5m). Bei Unterschreitung wird ein sofortiger
Bewegungsstopp ausgelost. Treten mehr als fiinf aufeinanderfolgende Kollisionswarnungen

auf, leitet das System eine automatische Notlandung ein.

Konservative Stopp-Strategie. Auf aktive Ausweichmanover wurde verzichtet, da diese ohne
3D-Rekonstruktion zur Laufzeit ein erhdhtes Kollisionsrisiko bergen. Die Drohne stoppt und wechselt

in LOITER; eine Erweiterung um pfadplanungsbasierte Strategien wird in Abschnitt 6.3 diskutiert.
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5 Evaluation und Tests

5.1 Test-Aufbau

5.1.1 Rahmenbedingungen und Einschriankungen

Aufgrund der in Abschnitt 6.2.2 dokumentierten ESC-Kalibrierungsproblematik konnten keine Flug-
tests durchgefiihrt werden. Die Evaluation konzentriert sich daher auf die bodengebundene Validierung
der Software-Pipeline. Die Kerninnovation, der hybride Edge-Offline-Ansatz, ist davon nicht betroffen

und kann vollstidndig evaluiert werden.

5.1.2 Experimentelles Hardware-Setup

Alle Tests erfolgten stationdr mit MOTORS_ARMED =False und TEST_MODE=True. Die Edge-

Testumgebung umfasst:

e Raspberry Pi 5 (§GB RAM) mit Hailo-8L. Al HAT+ (13TOPS, INTS8) als Inferenz-
Beschleuniger (vgl. Abschnitt 4.3.1)

e Pi Camera v3 Wide iiber MIPI-CSI-2 mit 1920 x 1080 px bei 30 FPS

e MATEK H743-WLITE Flight Controller iiber UART (/dev/ttyAMAO, 57600 Baud), im
Disarmed-Zustand mit ArduCopter 4.8 (vgl. Abschnitt 4.2.5)

Fiir die Navigations- und Safety-Tests (T4) wurde anstelle des realen Flight Controllers ein
MockFlightController eingesetzt, der deterministische Telemetriedaten liefert und Steuerkomman-
dos ohne physische Auswirkung entgegennimmt. Dies ermoglicht die systematische Validierung aller
Sicherheits-Schwellenwerte unabhéngig vom FC-Zustand.

Die Offline-Testumgebung besteht aus einem Laptop mit NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti (4 GB
VRAM), auf dem die DA3-Tiefenanalyse mit PyTorch 2.6.0 und CUDA 12.4 durchgefiihrt wurde (vgl.
Abschnitt 4.5.1).

5.1.3 Ubersicht der Testszenarien

Tabelle 5.1 gibt einen Uberblick iiber die durchgefiihrten Testszenarien. Samtliche Tests sind so kon-
zipiert, dass sie ohne aktive Flugsteuerung durchfiihrbar sind.

5.1.4 Methodik zur Ground-Truth-Ermittlung

Da keine Tiefensensorik (LiDAR, Stereo) und keine Flugtests verfiigbar sind, stiitzt sich die Evaluation

auf drei komplementire Ansétze:
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Tabelle 5.1: Ubersicht der Testszenarien: Alle Tests wurden bodengebunden ohne aktive Motoren

durchgefiihrt.
ID Szenario Typ Messgrofie
T1 YOLO-Inferenz (Hailo vs. CPU) Live-Kamera FPS, Inferenzzeit
T2 MAVLink-Kommunikation FC/SITL Telemetrie, Modes
T3 Datenlogger (Video + Telemetrie) Live-Kamera Synchronisation, Durchsatz
T4 Navigations- & Sicherheitslogik Mock-FC Steuerkommandos, Modi
T5 Integration (Gesamtpipeline) Live-Kamera + Mock Pipeline-Latenz, FPS
T6 Offline-Tiefenanalyse (DA3 Multi-View) Aufzeichnung Tiefenqualitédt, 3D-Rekonstruktion

1. Manuelle MaBband-Referenz (BBox-Proxy): Fiir die Validierung der perspektivischen Di-
stanzschétzung (vgl. Abschnitt 4.5.1) wurde eine Testperson in definierten Abstinden (1 m, 2 m,
3 m, 5 m) vor der statisch montierten Kamera positioniert und die gemessene mit einem handels-
iiblichen MafBband erfasste Distanz gegen den BBox-Proxy-Wert verglichen. Die Genauigkeit

dieser Referenzmessung betrigt + 5 cm.

2. Deterministische = Mock-Szenarien: Fir die Navigations- und Sicherheitslo-
gik  (Abschnitt 5.2.3) dienen die programmatisch definierten FEingabewerte des
MockFlightController als exakte Ground Truth. Die erwarteten Systemreaktionen
(Velocity-Kommandos, Moduswechsel) sind deterministisch ableitbar und erfordern keine

Sensormessung.

3. Manuelle Inspektion der Offline-Tiefenkarten: Die qualitative Bewertung der DA3-
Tiefenschitzung erfolgte durch visuelle Inspektion der erzeugten Depth Maps und 3D-GLB-
Modelle. Dabei wurde gepriift, ob die riumliche Anordnung der rekonstruierten Szene plausibel

ist (Vordergrund niher als Hintergrund, Kantentreue an Objektgrenzen).

Die Ergebnisse sind daher als funktionale Validierung zu verstehen, nicht als metrische Genauigkeits-
bewertung. Eine quantitative Ground-Truth-Evaluation gegen LiDAR konnte mangels Sensorik nicht

durchgefiihrt werden.

5.2 Bodengebundene Live-Performance

5.2.1 Inferenzgeschwindigkeit im Vergleich

Der Vision-Test (test_1_vision.py) misst die YOLO26n-Inferenz auf dem Hailo-8L iiber 60s
(1569 Frames, 1280 x 720 px). Tabelle 5.2 fasst die Ergebnisse zusammen.
Zum Vergleich: Ultralytics nennt fiir YOLO26n auf dem RPi 5 (NCNN, ARM-
CPU) 67,69 ms/Frame [50]; Pereira und Chaari [34] bestitigen vergleichbare NPU-
Beschleunigungsfaktoren. Tabelle 5.3 stellt die Konfigurationen gegeniiber.
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Tabelle 5.2: Inferenzstatistik des YOLO26n-Modells auf dem Hailo-8L. NPU (INTS, 1569 Frames,

60 s Messdauer).
Metrik FPS Inferenzzeit (ms)
Mittelwert 46,2 18,5
Median 46,8 18,1
P95 k. A. 19,5
P99 k. A. 25,4
Minimum 15,8 17,6
Maximum 48,9 58,4

Tabelle 5.3: Vergleich der Inferenzleistung: Hailo-8L NPU (INTS8) vs. RPi5 CPU (NCNN, Benchmark-
Daten aus [50]).

Backend Inferenz (ms) FPS (eff.) Speedup
RPi5 CPU (NCNN FP16) 67,69 ~ 14,8 1,0x
Hailo-8L (INTS8) 18,5 46,2 3,7%

Der Speedup von 3,7X hebt die Framerate deutlich iiber die Echtzeit-Schwelle von 30 FPS [8], bei nur
1,5 W NPU-Leistungsaufnahme [17]. Der Ausreifler von 58,4 ms tritt nur bei HEF-Initialisierung auf;
im stabilen Betrieb (ab Frame 50) liegt die P99-Latenz bei 25,4 ms (=39 FPS worst-case).

5.2.2 MAVLink-Kommunikation und Telemetrie

Der MAVLink-Test (test_2_mavlink.py) priift die UART-Kommunikation (57600 Baud, 20 s). Ta-
belle 5.4 zeigt die Ergebnisse.

Tabelle 5.4: MAVLink-Testergebnisse: Verbindung zum MATEK H743-WLITE iiber UART (20's, FC
nicht armed).

Parameter Wert

Empfangene Nachrichten 24 (2 Nachrichtentypen)
Effektive Nachrichtenrate 1,2Hz

Flugmodus STABILIZE
Armed-Status False

Position / Attitude / Battery / GPS  None

Die 24 Nachrichten entsprechen den HEARTBEAT-Nachrichten (1 Hz [29]). Fehlende Telemetriewerte
(None) resultieren daraus, dass ArduPilot im Disarmed-Zustand die meisten Streams unterdriickt [3].
Der korrekte Modus STABILIZE bestitigt die funktionierende UART-Kommunikation.
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5.2.3 Navigations- und Sicherheitslogik

Der kombinierte Navigations- und Sicherheitstest (test_4_navigation_safety.py) validiert die
Steuerungslogik im Mock-Modus, also ohne reale Flugcontroller-Verbindung. Der Test gliedert sich
in zwei Teile: die Follow-Me-Regelung (Test 4A) und die Safety-Checks (Test 4B).

Follow-Me-Szenarien. Sieben Szenarien simulieren verschiedene Positionen und Zustéinde einer
Zielperson im Kamerabild. Fiir jedes Szenario berechnet der AutonomousNavigator ein Velocity-

Kommando (v,, v, v,), das an den Mock-FC gesendet wird. Tabelle 5.5 zeigt die Ergebnisse.

Tabelle 5.5: Follow-Me-Szenarien mit erwarteten und gemessenen Velocity-Kommandos (Mock-FC,
GUIDED-Modus).

Szenario v, vy, v, Bewertung
Person zentriert (640, 360) 0,00 0,00 0,00 v korrekt
Person links (200, 360) 0,00 -0,21 0,00 V korrekt

Person rechts (1100, 360) 0,00 +0,22 0,00  korrekt
Person weit weg (d =8 m) 1,00 0,00 0,00 V korrekt
Person zu nah (d =0,5m) —-1,00 0,00 0,00  korrekt
Person verschwunden 0,00 0,00 0,00 ¢ LOITER
Hindernis (d =1 m) 0,00 0,00 0,00 v Stopp

Alle sieben Szenarien liefern die erwarteten Velocity-Kommandos: laterale Korrektur bei seitlicher
Person, Annidherung/Riickzug bei falscher Distanz, LOITER bei Target-Verlust und Stopp bei Hinder-

nis.

Safety-Checks. Der zweite Testteil validiert das EmergencySystem mit sieben simulierten
Telemetrie-Zustinden. Die Sicherheitslogik folgt der in Abschnitt 3.5 beschriebenen vierstufigen
Failsafe-Kaskade, deren Schwellenwerte in der Firmware konfiguriert sind [5]. Tabelle 5.6 zeigt die

Resultate.

Tabelle 5.6: Safety-Checks des EmergencySystem mit simulierten Telemetriedaten (alle 7 Tests be-

standen).
Szenario Simulierte Bedingung Erwartet Ergebnis
Normalbetrieb 16,0V, GPS Fix, 5m safe v
Battery Low 13,5V safe (Warnung) 4
Battery Critical 12,0V unsafe - RTL v
GPS Lost Kein Fix unsafe v
Geofence: Hohe 50 m Altitude unsafe v
RC Override Modus STABILIZE safe (Pilot) v
Collision Hindernis 0,5 m unsafe v
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Alle 14 Tests (7 Follow-Me + 7 Safety) bestehen. Da der Test auf einem Mock-FC basiert, ist die
Umsetzung durch ESC und Motoren damit nicht validiert.
Abbildung 5.1 zeigt die georeferenzierte Folium-Karte eines Testlaufs, die die korrekte Synchronisa-

tion zwischen Vision-Daten und simulierter Telemetrie belegt.

Abbildung 5.1: Georeferenzierte Folium-Karte eines Testlaufs mit MockFlightController und realer
YOLO-Inferenz.

5.2.4 Pipeline-Integration

Der Integrationstest (test_5_integration.py) verbindet alle Teilsysteme (Kamera — YO-
LO — Tracking — Safety — Navigation — Logging) iiber 60 s mit Mock-FC und realer Hailo-Inferenz.
Tabelle 5.7 zeigt die Ergebnisse.

Tabelle 5.7: Ergebnisse des Pipeline-Integrationstests (60 s, Hailo-8L, Mock-FC, reale Kamera).
Metrik Wert

Verarbeitete Frames 1529
Mittlere Framerate 46,5 FPS
Mediane Framerate 47,0 FPS
Velocity-Kommandos 528
Kommandorate 8,8 cmd/s

Die Framerate ist nahezu identisch zum isolierten Vision-Test (46,5 vs. 46,2 FPS), der Overhead durch
Tracking, Safety und Navigation ist vernachldssigbar. Die Glass-to-Command-Latenz (Frame-Akquise
~2 ms + Inferenz 18,5 ms + Tracking/Navigation <1 ms) betrdgt ~21,5 ms und liegt deutlich unter der

100 ms-Schwelle fiir reaktive Drohnensteuerung [30].
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5.3 Offline-Videoanalyse

5.3.1 Qualitative Analyse der Tiefenkarten

Die Offline-Pipeline verarbeitete 56 Frames (16,8 s, 3 FPS Extraktion) in 7 Batches (8 Frames, 336 px)
auf der GTX 1650 Ti. Tabelle 5.8 zeigt die Ergebnisse.

Tabelle 5.8: Ergebnisse der DA3 Multi-View Tiefenschitzung auf dem Testvideo (56 Frames, 7 Bat-

ches).
Metrik Wert
Gesamtverarbeitungszeit 290,7 s
Zeit pro Frame (Mittel) 5,19s
Forward Pass (Batch 1, inkl. Download) 49s
Forward Pass (Batch 2—7, Mittel) 33,85
Minimale Tiefe 0,138 m
Maximale Tiefe 6,939 m
Mittlere Tiefe 1,131 m
Standardabweichung 0,986 m
GLB-DateigroBe (pro Batch) ~4,9 MB

Die Tiefenkarten zeigen klare rdumliche Strukturierung: Nahbereich (unter 1 m) wird von Hintergrund
(iiber 5 m) separiert. Die GLB-Modelle erlauben interaktive 3D-Inspektion (Abbildung 5.2).

G 3D-Bibliothek

o3

Umgebung und
Beleuchtung

Abbildung 5.2: 3D-Punktwolke eines DA3-Batches, visualisiert als GLB-Modell im Windows 3D-
Viewer. Die farbigen Frustum-Symbole markieren die geschitzten Kameraposen der
einzelnen Frames. Das zugehorige Quellvideo befindet sich im digitalen Anhang.
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5.3.2 Edge- und Offline-Verarbeitung im Vergleich

Der hybride Ansatz dieser Arbeit trennt bewusst die Echtzeit-Verarbeitung auf der Drohne (Edge) von
der nachgelagerten wissenschaftlichen Analyse (Offline). Tabelle 5.9 stellt die beiden Modi gegeniiber.

Tabelle 5.9: Gegeniiberstellung der Edge- und Offline-Verarbeitung im Hybrid-Ansatz.

Eigenschaft Edge (Hailo-8L) Offline (DA3)

Modell YOLO26n (INTS) DA3-LARGE-1.1

Aufgabe Personenverfolgung 3D-Tiefenrekonstruktion
Tiefenquelle BBox-GroBe als Proxy Multi-View Depth Maps
Latenz ~ 21,5 ms/Frame ~ 5,19 s/Frame

Hardware RPi 5 + Hailo-8L (13 TOPS) GPU (GTX 1650 Ti, 4 GB)
Tiefengenauigkeit Relativ (nah/fern) Metrisch (0,1-7 m)
3D-Ausgabe Nein GLB-Punktwolke

Die Ergebnisse bestitigen die Designentscheidung: Der BBox-Proxy gentigt fiir die binédre Echtzeit-

Entscheidung (nah/fern), wihrend DA3 metrisch genaue Tiefe fiir die Nachanalyse liefert.

5.3.3 Einfluss der GPU-Speicherbeschrankung

Die 4 GB VRAM erzwingen Batching (8 Frames), wodurch DA3 rdumliche Korrespondenzen nur
innerhalb eines Batches herstellt. Die reduzierte Auflosung (336 px statt 504 px) verringert die Detail-

schirfe bei feinen Strukturen. Abschnitt 4.5.1 dokumentiert die getesteten Konfigurationen.

5.4 Fehleranalyse der Objekterkennung

5.4.1 Detection Rate unter variierenden Bedingungen

Zur Analyse der Erkennungsqualitidt wurde das aufgezeichnete Testvideo (289 Frames) mit der Offline-
Pipeline auf dem Laptop (CPU, PyTorch FP32) verarbeitet. YOLO26n erkennt dabei 351 Objekte in
11 COCO-Klassen bei einem Konfidenz-Schwellenwert von 0,5. Tabelle 5.10 schliisselt die Erkennun-

gen nach Klasse auf.

Tabelle 5.10: Erkennungsstatistik der Offline-Analyse (289 Frames, YOLO26n, Konfidenz > 0,5).

Klasse Anzahl Anteil
person 184 524 %
Sonstige (7 Klassen) 167 47,6%
Gesamt 351 100%

Die durchschnittliche Konfidenz iiber alle Detektionen betrégt 0,536, was knapp iiber dem Schwellen-
wert liegt. Die 184 Personenerkennungen verteilen sich iiber 289 Frames, was einer Detection Rate
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von 63,7 % entspricht. In den restlichen Frames ist entweder keine Person im Bild oder die Konfidenz
liegt unter dem Schwellenwert.

Die verbleibenden 167 Detektionen verteilen sich auf Klassen wie wine glass, cat, bottle, airplane,
bus, refrigerator und cup. Diese sind im Drohnenkontext durchweg als Fehlklassifikationen zu werten

und werden in Abschnitt 5.4.2 analysiert.

5.4.2 Analyse von False Positives und Negatives

Die in Tabelle 5.10 dokumentierten Nicht-Personen-Detektionen (47,6 %) stellen False Positives im
Kontext der Follow-Me-Anwendung dar. Fiir den Live-Betrieb sind diese jedoch unkritisch, da der
select_target ()-Algorithmus ausschlieBlich Detektionen der Klasse person beriicksichtigt; alle an-
deren Klassen werden vor der Navigationslogik ausgefiltert.

Die identifizierten Fehlerquellen lassen sich in vier Kategorien einteilen:

1. Distanzabhéingigkeit: Bei Entfernungen tiber 8 m nimmt die BBox-Grofe auf unter 50x 100 px
ab, was unterhalb der effektiven Auflosung des YOLO26n-Nano-Modells liegt. Dies fiihrt zu

False Negatives: Die Person ist im Frame vorhanden, wird aber nicht erkannt.

2. Bewegungsunschiirfe: Schnelle Drohnenbewegungen erzeugen Motion Blur, der die Kanten-
qualitidt im Frame reduziert. Die rollierende Belichtung der Pi Camera v3 verstirkt diesen Effekt

bei horizontalem Schwenk (Rolling Shutter).

3. Verdeckung: Teilweise verdeckte Personen (z. B. hinter Vegetation oder Fahrzeugen) senken

die Konfidenz unter den Schwellenwert, was zu temporiren Target-Lost-Events fiihrt.

Im Live-System wird der Effekt von False Negatives durch den ByteTrack-Algorithmus abgemil-
dert, der ein getracktes Target iiber mehrere Frames ohne neue Detection beibehélt. Erst nach
TARGET_LOST_LOITER_FRAMES = 30 konsekutiven Frames ohne Re-Identifikation wechselt die Droh-
ne in den LOITER-Modus.

5.5 Validierung der Sicherheitssysteme

Die in Abschnitt 5.2.3 dokumentierten Safety-Tests validieren die Software-Ebene der Sicherheits-
kaskade (Stufe 2). Hardware-Failsafe (Stufe 3) und Piloteniibersteuerung (Stufe 4) konnten mangels
ESC-Kalibrierung nicht verifiziert werden. ArduPilot implementiert auf Firmware-Ebene eigenstén-
dige Failsafes (RC-Verlust — RTL, EKF-Fehler —» LAND) [5, 4]. Wanner et al. [54] betonen die Not-
wendigkeit redundanter Stufen, da softwarebasierte Checks durch Sensorausfille umgangen werden

konnen.
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5.6 Diskussion der Ergebnisse

5.6.1 Erreichte Performance-Ziele

Tabelle 5.11 fasst die erreichten Performance-Ziele zusammen und setzt sie in Bezug zu den in Ab-

schnitt 3.1 definierten Anforderungen.

Tabelle 5.11: Zielerreichung der Evaluation: Soll- vs. Ist-Werte der Kernmetriken.

Metrik Soll Ist Erreicht

Inferenz-FPS (Hailo-8L) > 15 (NFR1) 46,2 v
Glass-to-Action (NFR2) <200 ms ~ 65 ms v
NPU-Speedup vs. CPU > 2X 3,7% v
Follow-Me Steuerlogik korrekt 17 v
Safety-Checks korrekt 17 v
DA3 Tiefenkarten verwertbar 0,1-7m v
Synchron. Datenaufnahme  funktional MKV + CSV v
Flugtestvalidierung erforderlich  nicht moglich X

Samtliche software-seitigen Performance-Ziele werden erreicht oder iibertroffen (Inferenz dreifach
tiber NFR1-Schwelle von 15 FPS, Glass-to-Action = 65 ms vs. NFR2-Grenze von 200 ms). Einzig die
Flugtestvalidierung fehlt.

5.6.2 Identifizierte Limitierungen
Die wesentlichen Limitierungen des Systems lassen sich in drei Kategorien einordnen:
Fehlende Flugtests. Ohne Motorsteuerung bleibt die Glass-to-Action-Latenz (inkl. Motor-

Regelung), die Regelungsgenauigkeit des Follow-Me-Modus und die Wirksamkeit der Obstacle Avoi-

dance bei realer Geschwindigkeit unvalidiert.

Monokulare Distanzschitzung. Der BBox-Proxy basiert auf durchschnittlicher Personengrofe
und weicht bei Kindern, sitzenden Personen oder uniiblichen Haltungen systematisch ab. Metrisch

genaue Distanzmessung erfordert Stereo-Kameras oder LiDAR.

Eingeschrankter Testumfang. Die Evaluation basiert auf wenigen Szenen bei Tageslicht. Eine
statistisch robuste Bewertung unter variierenden Lichtbedingungen und Entfernungen wire fiir Pro-

duktreife notwendig.

5.6.3 Benchmarking gegeniiber kommerziellen Lésungen

Tabelle 5.12 stellt den Prototypen den kommerziellen Systemen DJI ActiveTrack [11] und Sky-
dio 2 [45] auf Software-Ebene gegeniiber.
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Tabelle 5.12: Vergleich des Prototyps mit kommerziellen Follow-Me-Systemen (Software-Ebene).

Eigenschaft Prototyp DJI ActiveTrack  Skydio 2
Vision-Hardware Hailo-8L (13 TOPS) Proprietdarer ASIC NVIDIA TX2
Objekterkennung YOLO26n Proprietér Proprietér
Inferenz-FPS 46,2 k. A. k. A.

Obstacle Avoidance ~ Mono (BBox-Proxy) Stereo + IR 6X 4K Fisheye
Tiefenanalyse Offline DA3 Multi-View Nein Nein

Open Source Ja Nein Nein
Materialkosten ~1100€ >1000€ >2000€

Der Prototyp erreicht vergleichbare Inferenzgeschwindigkeit, ist jedoch bei der Hindernisvermeidung
(monokulare Kamera vs. Multi-Sensor-Fusion) im Nachteil. Der DA3-Offline-Ansatz bietet Funktio-
nalitit, die kommerzielle Systeme nicht bereitstellen. Wesentliche Vorteile: vollstiandig offener Quell-

code und deutlich geringere Materialkosten.
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6 Diskussion und Ausblick

6.1 Beantwortung der Forschungsfragen

Die in Abschnitt 1.3 formulierten Forschungsfragen werden im Folgenden auf Basis der in Kapitel 5

dargestellten Ergebnisse beantwortet.

F1: Inwiefern ermdglicht eine hybride Architektur aus echtzeitfihiger Edge-Inferenz und
nachgelagerter Offline-Analyse die Umsetzung einer autonomen Vision-Pipeline auf kos-
tengiinstiger, frei verfiigbarer Hardware? Die Evaluation zeigt, dass die Aufteilung in eine
echtzeitfihige Edge-Komponente (YOLO26n auf Hailo-8L) und eine nachgelagerte Offline-Analyse
(DA3 auf Consumer-GPU) eine funktionsfihige Vision-Pipeline auf Hardware im Gesamtwert von ca.
1,100 € (vgl. Anhang A.1) ermdglicht. Die Edge-Pipeline erreicht 46,2 FPS bei einer Glass-to-Action-
Latenz von ca. 65 ms und erfiillt damit die Echtzeitanforderung (NFR2: < 200 ms) deutlich (vgl. Tabel-
le 5.11). Die Offline-Tiefenanalyse liefert metrische 3D-Rekonstruktionen, die auf der Edge-Hardware
nicht in Echtzeit berechenbar wiren. Der Hybrid-Ansatz vermeidet somit den Zielkonflikt zwischen
Echtzeitfidhigkeit und Analysetiefe, der bei rein Edge-basierten Systemen unvermeidlich ist.

Die Einschrinkung besteht darin, dass die praktische Validierung im Flugbetrieb aussteht. Die
Software-Pipeline ist funktional verifiziert, die tatsichliche Eignung fiir autonome Flugnavigation

konnte jedoch nicht empirisch belegt werden.

F2: Welche Leistungsfihigkeit erreicht die YOLO-basierte Objekterkennung auf einem
Hailo-8L Neural Processing Unit im Vergleich zu einer reinen CPU-Ausfiihrung auf dem
Raspberry Pi 57 Der Hailo-8L erreicht 18,5 ms Inferenz (46,2 FPS) fiir YOLO26n in INTS, ein
Speedup von 3,7x gegeniiber CPU-NCNN (67,69 ms [50]). Die P99-Latenz von 25,4 ms (39 FPS
worst-case) liegt deutlich iiber der 30-FPS-Schwelle [8], bei nur 1,5 W Leistungsaufnahme [17].

F3: Welche Qualitit der 3D-Tiefenrekonstruktion ldsst sich mit Depth Anything 3 im
Multi-View-Modus auf einer Consumer-GPU mit begrenztem Videospeicher erzielen?
DA3 erzeugt auf der GTX 1650 Ti (4 GB) verwertbare Tiefenkarten (0,1-7 m) mit klarer Vordergrund-
Hintergrund-Separation. Die VRAM-Beschriankung erzwingt Batch-Fragmentierung (8 statt 56 Fra-
mes) und reduzierte Auflosung (336 px statt 504 px), was die globale 3D-Konsistenz beeintrichtigt
(vgl. Abschnitt 5.3.3). Mit 5,19 s/Frame ist der Schritt ausschlieBlich offline geeignet. GPUs mit
>12 GB VRAM wiirden deutlich bessere Ergebnisse liefern.

F4: Welche praktischen Herausforderungen ergeben sich beim Aufbau eines Kl-gestiitzten

Drohnen-Prototyps mit integriertem Companion Computer, und welche Auswirkungen ha-
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ben diese auf den Evaluationsumfang? Die Herausforderungen umfassen iterative Komponen-
tenbeschaffung, fehlerhafte 3D-Drucke, kalte Lotstellen und kaskadierende FC-Konfigurationsfehler
(GPS-Ressourcenkonflikt, AM32-ESC-Protokoll, fehlende SD-Karte). Die nicht abgeschlossene ESC-
Kalibrierung verhinderte samtliche Flugtests. Bei Hardware-Integrationsprojekten mit hohem Minia-

turisierungsgrad ist ein Zeitpuffer von 30 % oder mehr einzuplanen.

6.2 Kiritische Reflexion

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse kritisch eingeordnet und die aufgetretenen Herausforde-

rungen dokumentiert.

6.2.1 Gewicht und Flugleistung

Das gemessene Abfluggewicht von 815 g (Abbildung 6.1) resultiert in einem Thrust-to-Weight-Ratio
von ca. 1,8:1, was unterhalb der fiir stabile Flugmanover empfohlenen 2:1 liegt [42]. Die hohe Kompo-
nentendichte, bedingt durch die Integration von Companion Computer, KI-Beschleuniger und dedizier-
tem BEC in einen kompakten 3,5-Zoll-Rahmen, ldsst wenig Spielraum fiir Gewichtsoptimierung. Fiir
den geplanten Follow-Me-Einsatz bei Schritttempo und geringem Wind ist das Verhiltnis ausreichend,
schrinkt jedoch die Operabilitét bei widrigen Wetterbedingungen und schnellen Ausweichmandvern

ein.

Abbildung 6.1: Abfluggewicht des vollstindig aufgebauten Prototyps inklusive Akku: 815 g.
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6.2.2 Herausforderungen im Prototypenbau

Der Aufbau des Prototyps erwies sich als deutlich zeitintensiver als geplant. Die Hardware-Integration

war der dominierende Engpass gegeniiber der Software-Entwicklung.

6.2.2.1 Zeitplanung und iterative Komponentenbeschaffung

Der Zeitaufwand fiir den physischen Aufbau wurde erheblich unterschétzt. Erst wihrend der Integra-
tion zeigte sich der Bedarf an zusitzlichen Bauteilen (Adapterkabel, Stecker, Befestigungselemente),
die jeweils separate Bestellvorgiinge mit mehrtigigen Lieferzeiten nach sich zogen. Hinzu kam eine
krankheitsbedingte Ausfallzeit.

Erkenntnis: Eine vollstindige Stiickliste sollte friihzeitig finalisiert und beschafft werden. Ein Zeitpuf-

fer von mindestens 30 % ist realistisch.

6.2.2.2 Additive Fertigung und mechanische Konstruktion

Fiir die Integration wurden mehrere 3D-gedruckte Bauteile benotigt, konstruiert in Autodesk Fusion
und gedruckt auf einem Bambu Lab XI1E. Der iterative Charakter zeigte sich in mehreren Revisio-
nen: falsche Bohrungsmaf3e an der FC-ESC-Adapterplatte, nicht passende Schraubenlocher der RPi-
Plattform. Fiir die FC-ESC-Verbindung wurde schlieBlich ein Community-Modell! iibernommen, das

allerdings bei Wartung eine vollstandige Stack-Demontage erfordert.

Abbildung 6.2: Bemafung der 3D-gedruckten Montage-Plattform in Autodesk Fusion. Die iterative
Anpassung der Bohrungspositionen erforderte mehrere Druckdurchgénge.

Thttps://www.printables.com/model/656305-all-in-one-flight-controller-adapter-complete-set
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Erkenntnis: Vor dem Entwurf eigener Bauteile sollte eine Recherche bestehender Community-Designs

erfolgen. Mechanische Malle sind mit einem Messschieber zu verifizieren.

6.2.2.3 Lottechnik und Kabelmanagement

Die Verlotung der Akku-Kabel am ESC erforderte durch die hohe thermische Masse erhohte Lottem-
peraturen (ca. 400 °C). Initiale kalte Lotstellen (Abbildung 6.3) mussten nachgebessert werden, wobei

die Zuginglichkeit nach Stack-Zusammenbau stark eingeschrinkt war.

Abbildung 6.3: Dokumentation der initialen Lotverbindungen am T-Motor Velox V50A ESC. Sichtbar
sind kalte Lotstellen, ungleichméBiger Zinnauftrag und eine mangelhafte Benetzung
der Pads, die im weiteren Projektverlauf nachgebessert wurden.

Erkenntnis: Elektrische Funktions- und Kontinuitiitstests der ESC- und Flight-Controller-
Verbindungen sollten vor dem mechanischen Zusammenbau des Gesamtsystems erfolgen. Dies

ermdglicht im Fehlerfall einen deutlich einfacheren Zugang zu den relevanten Kontaktstellen.
6.2.2.4 Flight-Controller-Konfiguration

Die Inbetriebnahme des Flight Controllers war von kaskadierenden Konfigurationsfehlern begleitet.
GPS-Konfiguration. Die fehlerhafte Anzeige No GPS resultierte aus einem Ressourcenkonflikt:
SERIAL2 und SERTAL3 waren simultan auf GPS konfiguriert. Die Fehlersuche fiihrte zunédchst zu un-

notigem Umloéten und der Vermutung magnetischer Stérungen, bevor die doppelte Protokollzuweisung

als Ursache identifiziert wurde.
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Motorenrichtung und ESC-Protokoll. Drei von vier Motoren drehten zunichst falsch. Die Kor-
rektur liber BLHeli Suite scheiterte, da der ESC das AM32-Protokoll verwendet. Erst der AM32 Confi-
gurator ermoglichte die Richtungsumkehr.

ESC-Kalibrierung und Testlimitierung. Die Synchronisation des Throttle-Bereichs zwischen FC
und ESC konnte nicht zuverléssig abgeschlossen werden. Die Motoren zeigten unvorhersehbares Dreh-
zahlverhalten. Da die Presssitz-Propeller nur unter Beschiddigungsrisiko demontierbar sind, war kein
sicherer Motortest moglich. Eine erneute Kalibrierung iiberschritt das verbleibende Zeitbudget, sodass

alle Flugtests entfielen.

Aussagekraft der bodengebundenen Tests. Die zentrale Fragestellung betrifft die Machbar-
keit einer hybriden Edge-Offline-Vision-Pipeline, nicht die Flugregelung. Inferenzgeschwindigkeit
(46,2 FPS), Pipeline-Latenz (21,5 ms) und Erkennungsqualitiit sind hardwaregebundene Kenngrofien,
die sich im Flug nicht verdndern. Alle 14 Mock-Tests bestétigten korrekte Kommandos und Sicher-
heitsreaktionen. Die Datenakquise-Pipeline erzeugte im Aufleneinsatz synchronisierte Aufnahmen mit
korrekten GPS-Koordinaten, die erfolgreich durch die DA3-Pipeline verarbeitet wurden. Es fehlt die

Validierung der physischen Umsetzung durch Motoren und deren Auswirkung auf die Flugbahn.

Weitere Konfigurationshiirden. Zu Beginn wurde der FC ohne SD-Karte betrieben, was die Pa-
rameterspeicherung verhinderte. Die Umriistung der SD-Karte vom RPi zum FC erforderte eine Neu-
installation des RPi-Betriebssystems. Die Akkuspannungsanzeige zeigte fehlerhafte Werte, korrigiert
durch Kalibrierung von BATT _VOLT _MULT:

Vgemessen

BATT_VOLT_MULT,,, = ——— % BATT_VOLT_MULT,, 6.1)

angezeigt
Erkenntnis: Eine schrittweise Inbetriebnahme mit Einzelvalidierung jeder Subsystemkomponente und
systematischer Protokollierung der Parameter hétte die Fehlersuche beschleunigt.
6.2.3 Grenzen der Offline-Analyse

Die GTX 1650 Ti (4 GB VRAM) erzwingt kleinere Batches (8 statt 56 Frames) und reduzierte Auflo-
sung (336 px statt 504 px). Daraus ergeben sich zwei Einbuflen:

1. Batch-Fragmentierung: Jeder Batch erzeugt eine eigenstindige 3D-Punktwolke; iibergreifende
rdumliche Korrespondenzen fehlen.

2. Auflosungsverlust: Feine Strukturen und Objektkanten leiden unter der reduzierten Pixelzahl.

Auf einer GPU mit >12 GB VRAM (RTX 3090, A100) konnten alle Frames in einem Durchlauf bei

voller Auflésung verarbeitet werden.
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6.2.4 Rechtliche Rahmenbedingungen und Ethik

Der Prototyp (815 g) fillt unter die EU-VO 2019/947 [13] in die offene Kategorie (A1/A3, unter 2 kg).
Ohne CE-Kennzeichnung darf er nicht tiber unbeteiligten Personen fliegen. Der Fernpilot benétigt min-
destens den EU-Kompetenznachweis (A1/A3) [27]. Die Kamera erfasst kontinuierlich Video; fiir diese
Arbeit wurden nur kontrollierte Szenarien mit eingewilligten Personen verwendet. Bei produktivem

Einsatz wiren gemill DSGVO [14] Gesichtsverpixelung und Speicherfristen erforderlich.

Anforderungen fiir Hochschul-Flugbetrieb. Fiir Testflige auf dem Campus wiren UAS-
Betreiberregistrierung, Haftpflichtversicherung (§ 37 LuftVG) und Genehmigung der Hochschullei-
tung erforderlich. Da der Campus die A3-Mindestabstinde (150 m zu Wohngebieten) nicht erfiillt,
wire eine Betriebsgenehmigung des RP Kassel mit SORA-Risikobewertung nétig [13].

6.3 Ausblick

Auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse lassen sich Weiterentwicklungen in drei Zeithorizonten iden-

tifizieren.

Kurzfristig (ESC-Kalibrierung und Flugtests). Prioritit: Throttle-Bereich via AM32 Configu-
rator synchronisieren, Propeller vor Motortest mit Abzieher demontieren, alle vier Motoren einzeln va-
lidieren. Ein kontrollierter Schwebeflug (niedrige Hohe, Sicherheitsleine) wiirde zeigen, ob das 1,8:1
Thrust-to-Weight-Ratio ausreicht. Erst danach Follow-Me-Tests mit Glass-to-Action-Latenz und PID-

Tuning unter Flugdynamik.

Mittelfristig (Sensorik und Modularitdt). Eine Stereo-Kamera oder ein ToF-Sensor (z.B.
VL53L5CX) wiirde die BBox-basierte Distanzschédtzung durch metrische Tiefenwerte ersetzen. Ei-
ne Migration auf ROS 2 wiirde einzelne Komponenten als unabhiingige Nodes mit standardisierten

Topics entkoppeln.

Langfristig (KI-Erweiterungen). Mit zunehmender NPU-Unterstiitzung fiir grofere Modelle
konnte die Tiefenschédtzung direkt auf der Drohne erfolgen, wenn leichtgewichtige Depth-Modelle auf
dem Hailo-8L quantisierbar werden. Dariiber hinaus bietet der Einsatz von Reinforcement Learning
zur Optimierung der Flugtrajektorien anstelle des aktuellen PID-Reglers das Potenzial, komplexere

Verfolgungsszenarien (z. B. Zickzack-Bewegungen, Gruppenszenen) robuster zu bewéltigen.
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7 Zusammenfassung

7.1 Kurzzusammenfassung der Ergebnisse

Diese Arbeit konzipierte und implementierte einen autonomen Drohnen-Prototyp, der eine Zielperson
mittels kamerabasierter Objekterkennung verfolgen kann. Das System kombiniert eine echtzeitfahige
Edge-Pipeline auf dem Raspberry Pi 5 mit Hailo-8L NPU (YOLO26n, 46,2 FPS, 21,5 ms Latenz)
mit einer nachgelagerten Offline-Tiefenanalyse auf Basis von Depth Anything 3. Samtliche software-
seitigen Performance-Ziele wurden erreicht oder iibertroffen.

Die ESC-Kalibrierung konnte im Projektverlauf nicht abgeschlossen werden, sodass keine Flugtests
stattfanden. Die Evaluation beschrinkt sich daher auf die bodengebundene Validierung der Software-
Pipeline, bei der alle 14 Navigations- und Sicherheitstests bestanden wurden. Die tatsdchliche Flug-
performance, insbesondere die Regelungsgenauigkeit des Follow-Me-Modus und die Wirksamkeit der

Hindernisvermeidung bei realer Geschwindigkeit, bleibt unvalidiert.

7.2 Haupterkenntnisse der Arbeit

Die Untersuchung zeigt, dass der Hailo-8L NPU die YOLO-Inferenz um den Faktor 3,7 gegeniiber der
CPU beschleunigt und stabile 46 FPS bei einer minimalen Leistungsaufnahme von 1,5 W ermdglicht.
Damit ist belegt, dass sich dieser Hardware-Stack hervorragend fiir batteriegetriebene Echtzeitanwen-
dungen eignet.

Der hybride Architekturansatz, Echtzeit-Detektion on-board und metrische Rekonstruktion offline, er-
wies sich als die richtige Designentscheidung. Er 16st den Zielkonflikt zwischen Ressourcenbeschrin-
kung und Analysetiefe auf und liefert wissenschaftlich verwertbare 3D-Daten ohne die Flugsicherheit
durch zu hohe Rechenlast zu gefihrden.

Eine wesentliche Erkenntnis betrifft das Projektmanagement: Der iiberwiegende Teil der Laufzeit floss
in die physische Systemintegration (3D-Druck, Lottechnik, FC-Konfiguration). Fiir zukiinftige Pro-
jekte mit vergleichbarem Scope darf dieser mechanische und elektrotechnische Aufwand keinesfalls

unterschitzt werden.

7.3 Wissenschaftlicher und praktischer Beitrag

Die Arbeit stellt ein vollstindig dokumentiertes, quelloffenes System bereit, das die Liicke zwischen
proprietiren Follow-Me-Losungen und akademischen Prototypen ohne verfiigbaren Code schlieit. Der
Vergleich zwischen Edge-Inferenz (Hailo-8L, INT8) und Offline-Tiefenschitzung (DA3, FP32) auf
identischen Videosequenzen liefert quantitative Daten fiir die Abwéigung zwischen Latenz und Ana-

lysetiefe auf Consumer-Hardware. Die detaillierte Dokumentation der Hardware-Herausforderungen
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bietet zukiinftigen Projekten eine realistische Planungsgrundlage.
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Hardware-Spezifikationen, Stiickliste und Kostenaufstellung

A Hardware-Spezifikationen, Stiuckliste und

Kostenaufstellung

A.1 Hardware-Komponenten und Kostenaufstellung

In der folgenden Tabelle sind alle fiir den Prototyp verwendeten Komponenten sowie deren Anschaf-

fungskosten aufgefiihrt.

Funktion Komponente Preis [€]
Flight Controller Matek H743-WLITE (STM32H743) 79,90
ESC (4-in-1) T-Motor Velox V50A 52,90
Motoren (4X) Emax Eco 11 2004 3000KV 67,60
Frame SpeedyBee Bee35 3,5 CineWhoop 39,90
GPS/Kompass HGLRC M100-5883 19,90
Propeller (4X) HQProp DT9OMM 3,19
Companion Computer Raspberry Pi 5 (§ GB RAM) 92,50
KI-Beschleuniger Hailo-8L. Al HAT+ (13 TOPS) 105,00
Vision-Kamera Raspberry Pi Camera 3 Wide NoIR 29,90
RC-Sender Radiomaster Boxer ELRS 169,00
RC-Empfinger Radiomaster RP1 ELRS 17,90
FPV-Brille Skyzone Cobra X V4 249,00
FPV-Kamera Caddx Ratel 2 Pro 36,90
Video-Transmitter SpeedyBee TX800 19,90
VTX-Antenne Foxeer Lollipop 4 19,90
Spannungsregler (BEC)  Matek BEC125-PRO (5,25V) 16,90
Akku Racepow 4000 mAh 4S Li-Ion 39,90
Ladegeriit SkyRC B6neo 34,90
Zubehor Smoke Stopper, Schrauben, L6t Utensilien, Stand Offs, ... 20,90
Gesamt 1.115,19

Tabelle A.1: Stiickliste und Kostenaufstellung des UAV-Prototyps.
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B Software-Dokumentation:

Repository-Struktur und Setup-Guide

Repository-Struktur

MAIN/
|-- run.py # Hauptprogramm (Entry Point)
|-- config.py # Zentrale Konfiguration
| -- data_logger.py # Video + Telemetrie Aufnahme (RPi)
|-- offline_processor.py # Post-Flug Analyse (PC)
| -- requirements.txt # Python Dependencies
I
|-- vision/
| +-- vision_system.py # YOLO + ByteTrack + BBox-Proxy
I
|-- flight_control/
| +-- mavlink_controller.py # MAVLink Interface
I
|-- navigation/
| +-- autonomous_navigator.py # Follow-Me + Exploration
I
+-- safety/

+-- emergency_system.py # Multi-Level Safety

Listing B.1: Projektstruktur

Zentrale Konfiguration

# HARDWARE
CAMERA_WIDTH = 1920
3| CAMERA_HEIGHT = 1080
CAMERA_FPS = 30
CAMERA_FOV = 75

# Flight Controller (UART)
FC_CONNECTION_STRING = "/dev/ttyAMAO"
FC_BAUD_RATE = 57600

# YOLO
>| YOLO_MODEL = "yolo26n"
3 YOLO_FALLBACK_MODEL = "yolov8n"

YOLO_CONFIDENCE 0.5
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YOLO_IOU_THRESHOLD = 0.45

# BBox-Distanz-Proxy
BBOX_PROXY_PERSON_HEIGHT_PX 400 # px
BBOX_PROXY_REF_DISTANCE = 2.5 #m

# Follow-Me

FOLLOW_DISTANCE = 3.5 # m
FOLLOW_SPEED = 0.3 # m/s
TARGET_LOST_LOITER_FRAMES = 30

# Hindernisvermeidung
OBSTACLE_MIN_DISTANCE = 2.0
OBSTACLE_WARNING_DISTANCE

[}
IS
B

# Geschwindigkeitsgrenzen
MAX_HORIZONTAL_SPEED 0.5 # m/s
MAX_VERTICAL_SPEED = 0.3 # m/s

33| MAX_YAW_RATE = 15 # deg/s

# Sicherheit

BATTERY_CRITICAL_VOLTAGE = 13.2 #
COLLISION_DISTANCE_THRESHOLD = 1.5 # m
EMERGENCY_TIMEOUT = 10 # s

RC_OVERRIDE_PRIORITY = True

# Logging
TARGET_VISION_FPS = 20

Listing B.2: config.py: Parameter des Gesamtsystems (gekiirzt)

Hauptschleife

def start(self, mode=FlightMode.FOLLOW_ME, live_view=False):
self.is_running = True
self.data_logger.start_recording ()

self._start_pipeline_csv ()

while self.is_running:

loop_start = time.time ()
use_tracking = (mode == FlightMode.FOLLOW_ME)
vision_data = self.vision.process_frame (

use_tracking=use_tracking
)
if vision_data is None:

continue

if self.data_logger.recording:

self.data_logger.log_frame(vision_data.get(’frame’))

safety_ok = self.emergency.check_safety(vision_data)
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if not safety_ok:
self .emergency.handle_emergency ()
self._log_pipeline_row(vision_data, loop_start, safety_ok)

continue

if mode == FlightMode.FOLLOW_ME:

self .navigator.follow_me(vision_data)
elif mode == FlightMode.EXPLORATION:

self .navigator.explore_area(vision_data)
elif mode == FlightMode.LOITER:

self .navigator.hold_position ()
self._1og_pipeline_row(vision_data, loop_start, safety_ok)
if self.show_live_view:

self._render_live_view(vision_data)

time.sleep(1.0 / TARGET_VISION_FPS)

Listing B.3: run.py: Hauptschleife des DroneSystem (Auszug)

Vision-Pipeline

IS

def process_frame(self, use_tracking=False):
frame = self._capture_frame ()
if frame is None:
return None
detections = self._detect_objects(frame, use_tracking)
obstacles = self._identify_obstacles(detections)
self._update_fps ()
return {
frame’: frame,
’detections’: detections,
’obstacles’: obstacles,
’fps’: self.current_£fps,

timestamp’: time.time ()

def _detect_objects(self, frame, use_tracking=False):
detections = []
if self.hailo_engine is not None:
# Hailo-8L
padded, scale, pad_w, pad_h = self._letterbox_frame(
cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2RGB), 640

)

raw_dets, _ = self.hailo_engine.infer(
np.expand_dims (padded, 0).astype(np.uint8),
conf_threshold=self.confidence_threshold

)

for det in raw_dets:

if use_tracking and detections:
detections = self.byte_tracker.update(detections)
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31 else:

32 # Ultralytics YOLO Fallback

33 if use_tracking:

34 results = self.yolo_model.track(

35 frame, tracker="bytetrack.yaml", persist=True
36 ) [0]

37 else:

38 results = self.yolo_model (frame) [0]

39 for box in results.boxes:

41 return detections

Listing B.4: vision_system.py: YOLO-Inference mit zwei Backends (Auszug)

1| def _get_distance_from_bbox(self, detection):
2 """Distanz ber BBox-H he.""!'

k x1, yl, x2, y2 = detection[’bbox’]

4 bbox_height = y2 - yi

5 if bbox_height <= 0:

6 return None

7 return (BBOX_PROXY_PERSON_HEIGHT_PX * BBOX_PROXY_REF_DISTANCE) \
8 / bbox_height

10| def _identify_obstacles(self, detections):
11 """Filtert Hindernisse unterhalb WARNING_DISTANCE."""
12 obstacles = []

13 for det in detections:

14 distance = det.get(’distance’)

15 if distance is not None and distance < OBSTACLE_WARNING_DISTANCE:
16 obstacles.append ({

17 ’class’: det[’class’],

18 ’distance’: distance,

19 ’position’: det[’center’],

20 ’critical’: distance < OBSTACLE_MIN_DISTANCE,

21 1))

22 obstacles.sort (key=lambda x: x[’distance’])

23 return obstacles

Listing B.5: vision_system.py: BBox-Distanz-Proxy und Hinderniserkennung

Follow-Me Navigation

1| def follow_me(self, vision_data):

2 if self.vision.tracked_target_id is None:

new_id = self.vision.select_target(vision_datal[’detections’])
4 if new_id is None:
5 self.fc.set_mode(’LOITER’)
6 return
7
8 target = self.vision.get_target_detection(

9 vision_datal[’detections’]
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def

def

if target is not None:
self.frames_without_target = 0
if self._check_path_clear(vision_data[’obstacles’]):
velocity = self._calculate_follow_velocity(
target [’center’], target.get(’distance’),
target_distance=FOLLOW_DISTANCE
)
velocity = self._limit_velocity(velocity, FOLLOW_SPEED)
self.fc.send_velocity_command(
vx=velocity[’forward’], vy=velocity[’right’],
vz=velocity[’down’], yaw_rate=velocity[’yaw_rate’]
)
else:
self.fc.stop_movement ()
else:
# Target verloren
self .frames_without_target += 1
if self.frames_without_target > TARGET_LOST_LOITER_FRAMES:
self .vision.clear_target ()
self.fc.set_mode(’LOITER’)
else:

self.fc.stop_movement ()

_calculate_follow_velocity(self, person_pos, person_distance,
target_distance):

CX, Cy = person_pos

offset_x = (cx - CAMERA_WIDTH/2) / (CAMERA_WIDTH/2) # -1..+1

offset_y = (cy - CAMERA_HEIGHT/2) / (CAMERA_HEIGHT/2)

# PID auf Distanzfehler
if person_distance:
distance_error = person_distance - target_distance
forward = self._pid_control(distance_error, kp=0.5)
else:
forward = 0.2 if offset_y < 0 else -0.2

return {
>forward’: forward,
‘right’: offset_x * 0.3,
>down’: 0.0,

‘yaw_rate’: offset_x * 0.5

_pid_control (self, error, kp=1.0, ki=0.05, kd=0.2):

dt = time.time() - self._pid_last_time

self._pid_integral += error * dt

self . _pid_integral = max(-2.0, min(2.0, self._pid_integral))
derivative = (error - self._pid_last_error) / dt

self. _pid_last_error = error

self. _pid_last_time = time.time ()

return max(-1.0, min(1.0,

kp * error + ki * self._pid_integral + kd * derivative))

Listing B.6: autonomous_navigator.py: Follow-Me mit PID-Regelung (Auszug)
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Sicherheitssystem

o

o

~

W

a

o

def check_safety(self, vision_data):
"""Pr ft alle Sicherheitsbedingungen."""
if not self._check_battery(): return False # < 13.2V
if not self._check_gps(): return False # GPS-Verlust
if not self._check_vision(vision_data): return False # Timeout
if not self._check_collision(vision_data): return False
if not self._check_geofence(): return False # H he/Distanz
if self._check_rc_override(): return True # Pilot bernimmt

return True

def _check_collision(self, vision_data):
if vision_data and ’obstacles’ in vision_data:
for obs in vision_datal[’obstacles’]:
if obs[’distance’] < COLLISION_DISTANCE_THRESHOLD:
self.collision_count += 1
self .fc.stop_movement ()
if self.collision_count > 5:
self .emergency_landing ()
return False
return False
self.collision_count = max(0, self.collision_count - 1)

return True

def handle_emergency (self):
self .fc.stop_movement ()
voltage = self.fc.get_battery_voltage ()
if voltage < BATTERY_CRITICAL_VOLTAGE:
self.battery_failsafe ()
elif not self.fc.has_gps_fix():
self .emergency_landing ()

else:

self.fc.return_to_launch()

Listing B.7: emergency_system.py: Multi-Level Safety-Checks (Auszug)

Setup-Guide

Raspberry Pi (On-Board)

# Python Virtual Environment

python3 -m venv venv && source venv/bin/activate

# Dependencies installieren

pip install picamera2 pymavlink ultralytics loguru

# Data Logger starten (120s Aufnahme)
python run.py --mode log --log-duration 120
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w|# Follow-Me starten

| python run.py --mode follow

W

PC (Offline-Analyse)

# Dependencies installieren

| pip install torch torchvision ultralytics opencv-python loguru

# 0ffline-Verarbeitung (YOLO + DA3-Tiefensch tzung)
python offline_processor.py flight_data/flight_YYYYMMDD_HHMMSS/
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C Rohdaten-Ausziige: Telemetrie-Logs und

Frame-Timestamps

Telemetrie-CSV Format

timestamp_s ,system_time_ms,lat,lon,alt_m,roll_deg,pitch_deg,
yaw_deg,vx_ms,vy_ms,vz_ms,battery_v ,battery_pct,
gps_fix,gps_satellites,flight_mode
0.0001,1775534623568,50.5861000,8.6785000,5.00,0.00,1.50,
0.00,1.00,0.00,0.00,16.00,100,1,14,GUIDED
0.0502,1775534623618,50.5861025,8.6785000,5.01,0.10,1.50,
0.50,1.00,0.03,0.00,16.00,100,1,14,GUIDED
0.1004,1775534623668,50.5861050,8.6784999,5.01,0.20,1.50,
1.00,1.00,0.05,0.00,16.00,100,1,12,GUIDED
0.1504,1775534623718,50.5861075,8.6784997,5.02,0.30,1.49,
1.50,1.00,0.08,0.00,16.00,100,1,9,GUIDED
0.2005,1775534623769 ,50.5861100,8.6784995,5.02,0.40,1.48,
2.01,0.99,0.10,0.01,16.00,100,1,13, GUIDED

Listing C.1: Auszug telemetry.csv: Bodentest mit simulierter Telemetrie (10 Hz)

Pipeline-Log Format

frame ,elapsed_s ,fps,n_detections ,n_persons,target_id,
velocity_vx,velocity_vy,velocity_vz,safety_ok ,mode,

inference_ms

0,0.583,1.7,1,1,1,-0.298,-0.036,0.000, True , GUIDED ,566.7
1,0.860,3.8,1,1,1,0.000,0.000,0.000, True,GUIDED ,258.0
2,1.099,4.2,1,1,1,0.000,0.000,0.000, True ,GUIDED ,236.6
3,1.336,4.2,1,1,1,0.000,0.000,0.000, True ,GUIDED ,234.7
4,1.575,4.2,1,1,1,0.000,0.000,0.000, True ,GUIDED ,236.3
5,1.815,4.2,1,1,1,0.000,0.000,0.000, True , GUIDED ,237.0
6,2.067,4.0,1,1,1,0.000,0.000,0.000,True,GUIDED ,250.5

P

Listing C.2: Auszug pipeline_log.csv: Integrationstest Follow-Me-Pipeline

Offline-Analyse Auszug

frame_id,timestamp_s ,num_detections ,persons_detected,
obstacles_detected ,mean_depth ,min_depth ,max_depth,
lat,lon,alt_m,yaw_deg,processing_time_ms

1,0.033,1,0,0,0.638,0.338,1.520,50.5861017,8.6785000,
5.01,0.33,39851.7

2,0.067,1,0,0,0.560,0.307,1.161,50.5861033,8.6785000,
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.01,0.66,36967.3

w

.01,1.00,40575.0

(o)}
g o o0 o u»

.02,2.00,37790.8

.100,1,0,0,0.595,0.315,1.281,50.5861050,8.6784999,

.200,2,1,0,0.625,0.348,1.672,50.5861100,8.6784995,

Listing C.3: Auszug frame_analysis.csv: DA3-Tiefenanalyse (289 Frames, CPU)

Session-Ordner Struktur

test_flight_20260407_060342/
| -- video.mkv
| -- video.mp4
|-- telemetry.csv
| -- frame_timestamps.csv
+-- results/
| -- annotated_video.mp4
| -- frame_analysis.csv
|-- statistics.json
| -- geo_map.html
| -~ depth_000001.png

+-- analysis_summary.txt

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

Crash-resistentes Video (H264/MKV)
Konvertiertes Video (H264/MP4)
GPS, Attitude, Battery (10 Hz)
Hardware -Zeitstempel pro Frame
Offline-Analyse Ergebnisse

Video mit YOLO-Bounding-Boxes
Detektionen + Tiefe pro Frame
Aggregierte Statistiken
GPS-Trajektorie (Leaflet)
Exemplarische Tiefenkarten

Zusammenfassung der Analyse

Listing C.4: Aufnahme-Session test_flight_20260407_060342
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