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Kurzfassung

Die autonome Handlungsfahigkeit von Robotern beruht auf der Wahrnehmung und Verar-
beitung von Informationen aus ihrer Umwelt. Die Signalerfassung erfolgt tiber integrierte
Sensoren, die Signalverarbeitung durch effiziente Programme, die auf die gewtinschten
Verhaltens- und Handlungsmuster ausgerichtet sind. Dem humanoiden Fufiballroboter
"NAQO" stehen hierfir unter anderem zwei integrierte Kameras zur Verfiigung. Wie die
so erzeugten Bilder durch speziell entwickelte Algorithmen analysiert werden und wie es
dem Roboter damit moglich ist, Fuibélle, Tore oder das Spielfeld und dessen Begren-
zungslinien zu erkennen, ist Thema der vorliegenden Arbeit. Die grofite Herausforderung
bei dieser Aufgabenstellung sind wechselnde Lichtverhéltnisse, die es erschweren oder
unmoglich machen, Objekte ausschlieflich anhand ihrer Farbe zu klassifizieren. In dieser
Arbeit wurden echtzeitfihige Algorithmen entwickelt, die durch Hinzunahme von Wissen
iiber Objektformen auch unter variablen bzw. unbekannten Lichtverhéltnissen robuste
Ergebnisse liefern und deren Anwendung im Gegensatz zu vielen anderen Verfahren keiner

Farbkalibrierung bedarf.
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1 Einleitung

Komplexe Bildverarbeitungssysteme finden breiten Einsatz in Industrie, Medizin, Astro-
nomie, zur Verkehrsanalyse und in vielen weiteren Bereichen. So wird heutzutage die
Qualitatssicherung in der Produktherstellung oft von kamerabasierten Systemen unter-
stiitzt. Als Beispiel sei die Solarzellenfertigung erwéhnt, bei der produktionsbedingte lokale
Defekte wie Kratzer oder Dellen auf den Solarmodulen in einem automatisierten Prozess vi-
suell erkannt werden kénnen. In der Medizin dienen eine Reihe von bildgebenden Verfahren
wie MRT und CT der Diagnostik und greifen auf verschiedene Bildverarbeitungsalgorithmen
zur Erstellung, Filterung oder Korrektur der Messdaten zuriick. In der Automobilbranche
helfen Fahrerassistenzsysteme straflenverkehrsbedingte Risiken zu minimieren und den
Fahrkomfort zu erhéhen. Am Kraftfahrzeug angebrachte Kameras ermoglichen unter Ver-
wendung geeigneter Bildverarbeitungsmethoden Verkehrszeichen wiederzuerkennen, die
Fahrspur zu verfolgen oder den toten Winkel zu iiberwachen und beim Registrieren von
Anomalien dem Fahrer eine Warnmeldung auszugeben. Noch einen Schritt weiter geht man
bei der Entwicklung komplett autonomer Fahrzeuge, die mit Kameras und zahlreichen
weiteren Sensoren ausgestattet sind und das Geschehen im Straflenverkehr erfassen und
analysieren konnen. Bei einer solchen computergesteuerten Navigation eines Fahrzeuges
soll das Verhalten eines menschlichen Fahrers nachgeahmt werden. So beschéftigt sich ein
Teilgebiet der Informatik mit der Erforschung von kiinstlicher Intelligenz, dem Versuch
der Entwicklung eines automatisierten, menschendhnlichen Intelligenzverhaltens zur Lo-
sung von Problemen. Dabei kénnen im Allgemeinen nur abgegrenzte Problemstellungen

betrachtet werden.

Etwa 50 Jahre lang wurde das Schachspiel als ein zentrales Standardproblem der kiinstli-
chen Intelligenz angesehen. Die Idee bestand darin, ein Computerprogramm zu entwickeln,
welches besser Schach spielen kann als der Mensch. Weil Schach ein Spiel mit , perfekter
Information” ist, also keine unvorhersehbaren Ereignisse auftreten koénnen, lassen sich
Algorithmen entwickeln, die deterministisch und effizient den durch die Spielregeln vorgege-
benen Spielbaum nach einem Folgezug mit einer moglichst hohen Gewinnwahrscheinlichkeit

durchsuchen.
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Aufgrund dieser mathematisch klar definierten Problemwelt ist Schach jedoch zur Erfor-
schung der kiinstlichen Intelligenz ungeeignet. Denn im Gegensatz zu jenem substanzlosen
Modell bendtigt der Mensch zur Entfaltung seiner kognitiven Fahigkeiten einen Korper und
eine Umgebung, mit welcher er interagieren kann. Die Wahrnehmung dieser Umgebung ist
keinesfalls klar definiert, sondern oft unvorhersehbar und verrauscht in einer sich standig

verdndernden Welt, auf die angemessen reagiert werden muss.

Als im Jahre 1997 der IBM Supercomputer “Deep Blue” [CHH02] den Schachweltmeister
Garri Kasparow in einem Turnier besiegt hatte und damit der Hohepunkt des Computer-
schachs als Forschungsgebiet der kiinstlichen Intelligenz erreicht war, verlagerte sich der
Fokus des wissenschaftlichen Interesses auf Roboterfufiball als dynamisches Spiel in einer
komplexen Umgebung. Ziel ist die Entwicklung einer vollkommen autonomen, humanoi-
den Robotermannschaft, die 2050 gegen die amtierenden menschlichen Weltmeister ein

FuBiballspiel gewinnen soll.

Die Griindung des Robocups, einer internationalen Forschungsinitiative, die sich mit
der Entwicklung neuer Methoden und Verfahren fiir zukiinftige Robotikanwendungen
auseinandersetzt, eroffnet neue Perspektiven in verschiedenen Teilgebieten der kiinstlichen

Intelligenz, wie beispielsweise dem maschinellen Sehen, Lernen und Planen.

Um Ergebnisse zu vergleichen, Losungen auszutauschen und die Entwicklung fiir das
gemeinsame Ziel voranzutreiben, treffen sich jahrlich Teams aus der ganzen Welt zu
den im Rahmen der Robocup-Wettbewerbe ausgetragenen Fufiballturnieren, an denen
sich auch das im Jahre 2009 gegriindete Nao-Team [naoll] der HTWK Leipzig in der
Standard-Plattform-Liga beteiligt.

1.1 Motivation

Die Grundvoraussetzung fiir einen kompetitiven Fufballroboter in der Standard-Plattform-
Liga ist eine moglichst schnelle und genaue Wahrnehmung seiner Umgebung. Dafiir stehen
ihm verschiedene Sensoren zur Verfiigung, wobei die visuelle Objekterkennung mittels
integrierter Kameras eine zentrale Rolle spielt. Aus diesem Grunde stellt die echtzeitfihige
Bildverarbeitung, d.h. die schnelle und zuverléssige Extraktion von Informationen iiber
Objekte und Strukturen im Bildmaterial, einen wichtigen Forschungsbereich im Robocup

dar.

In einer farbcodierten Welt, die auch in der Standard-Plattform-Liga im Robocup vor-

herrscht, liegt es nahe, die Objekterkennung auf Basis einer Farbsegmentierung vorzuneh-



1 FEinleitung

men. Ein gingiger Standard sind daher so genannte Lookup- oder Farbtabellen, in denen
gleichsam jeder mogliche Farbwert einem Objekt zugeordnet wird. Dies erfolgt in einem
meist relativ zeitaufwendigen, oft manuellen Kalibrierungsprozess. Im spateren Spielverlauf
kann mit dieser Tabelle das Kamerabild sehr schnell segmentiert werden, so dass bei

konstanten Lichtverhéltnissen eine relativ zuverlissige Objekterkennung moglich ist.

Jedoch werden die Anforderungen innerhalb des Wettbewerbes jédhrlich erh6ht, mit dem
Ziel, schrittweise auf die standardisierte Beleuchtung des Spielfeldes zu verzichten. Als
Beispiel hierzu seien die German Open 2009 bis 2011 erwahnt, deutschlandweite Wettbe-
werbe der Robocup-Initiative, bei denen sich aufgrund der Sonneneinstrahlung durch grofie
Deckenfenster die Lichtverhéltnisse auf dem Spielfeld mehrfach énderten, so dass Bildseg-
mentierungsverfahren auf Basis von Farbtabellen in Folge der Helligkeitsunterschiede nicht
mehr zuverléssig funktionierten. Der Wechsel von Kunstlicht zu Sonnenlicht verursachte des
Weiteren bei den empfindlichen Kameras der Roboter teils starke Farbverschiebungen, so
dass beispielsweise ein orangener Ball auf seiner Oberseite teilweise violett im Kamerabild
erschien. Bei der Robocup-Weltmeisterschaft 2010 in Singapur war der storende Einfluss
von Tageslicht zwar ausgeschlossen, jedoch existierten unterschiedlich farbige Bélle. Waren
die Roboter beispielsweise nicht auf die Farbe des aktuellen Spielballs kalibriert, wurde
dieser haufig nicht mehr als solcher erkannt. Jene Beispiele verdeutlichen, dass hier der
Einsatz von Lookup-Tabellen aufgrund der starren Zuordnung von Objekten zu Farbwerten

an seine Grenzen stofit.

1.2 Zielsetzung und Abgrenzung

Eine rein farbbasierte Objekterkennung scheint aus den genannten Griinden nicht aus-
reichend, so dass die Hinzunahme von Wissen iiber Objektformen angestrebt werden
sollte. Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung von Bildverarbeitungsalgorithmen, die auf
der Nutzung von Wissen iiber Objekteigenschaften und -formen basieren, die trotz der
hohen Echtzeitanforderungen im kompetitiven Fufiballspiel und trotz der eingeschrankten
Ressourcen der mobilen Systeme robuste Objekterkennungsresultate liefern. Besondere
Relevanz hat hierbei die Erkennungsleistung unter sich &ndernden bzw. unbekannten
Lichtverhéltnissen, wobei im Gegensatz zu anderen Verfahren auf die Verwendung einer

mitunter zeitaufwendigen Farbkalibrierung verzichtet wird.

Erkannt werden sollen das griine Spielfeld in Verbindung mit den weilen Feldlinien, der

rot- /orangefarbene Ball und die beiden unterschiedlich farbigen Tore. Zur Validierung der
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Erkennungsleistung der Algorithmen und zur Optimierung von Parametern erfolgt die

Prifung der Ergebnisse durch eine Testbilddatenbank.

Nicht Bestandteil dieser Abhandlung ist die Weiterverarbeitung von 2D-Pixelkoordinaten
der Objekte in 3D-Koordinaten und im Zusammenhang hiermit die Selbstlokalisierung des

Roboters anhand der erkannten Linien oder Torpfosten.

1.3 Aufbau der Arbeit

Einfiihrend werden im Kapitel 2 die unterschiedlichen Ligen des Robocup-Wettbewerbes
vorgestellt und die in dieser Arbeit verwendete ,NAO”-Standard-Plattform entsprechend
eingeordnet sowie technische Details des Roboters und niitzliche Informationen zur Standard-
Plattform-Liga aufgefiihrt. Des Weiteren werden im Abschnitt 2.4.1 etablierte, insbesondere
im Rahmen des Robocup verwendete Standardverfahren des maschinellen Sehens beschrie-

ben und deren Vor- und Nachteile diskutiert.

Der Hauptteil vorliegender Abhandlung (siehe Kapitel 3) beinhaltet zunéchst eine Be-
schreibung der erstellten Testbild-Datenbank (Abschnitt 3.1), die eine zentrale Rolle in
Entwicklung der in dieser Arbeit angewandten Algorithmen einnimmt. Anschlieend werden
zur visuellen Objekterkennung niitzliche robuste Eigenschaften definiert (Abschnitt 3.2), die
in weiteren Abschnitten regelméflig fir die zu erkennenden Objekte evaluiert und anhand
derer schlieflich Kriterien fiir die zu entwickelnden Objekterkennungsverfahren festgelegt
werden. Nach einer in Abschnitt 3.2 definierten Reihenfolge werden nun schrittweise ob-
jektspezifische Problemstellungen betrachtet und Algorithmen zu deren Losung entwickelt
(siche Abschnitte 3.4, 3.5, 3.6 und 3.7).

Im Kapiel 4 werden zusammenfassend die Verarbeitungszeiten sowie die Erkennungs- bzw.
Falsch-Positiv-Raten der vorgestellten Verfahren aufgelistet. Abschlieend gibt das Kapitel

5 einen Ausblick fiir zukiinftige Entwicklungen.
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Der Robocup ermoglicht die Erforschung der kiinstlichen Intelligenz parallel in unterschied-
lichen Bereichen, wie Sensorik, Motorik, Selbstlokalisierung, sowie Strategieentwicklung,
Handlungsplanung und weiteren. Neben dem Roboterfu8ball (Robocup-Soccer) gibt es
weitere Kategorien, in denen die Teams mit ihren Forschungsarbeiten neue Zukunftsper-
spektiven auf dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz erschliefen. Von grofiem Interesse ist
beispielsweise die Entwicklung von leistungsfahigen Rettungsrobotern (Robocup-Rescue)
fiir Such- und Bergungsaufgaben, fiir die effiziente Koordination von Einsatzkréiften oder
fiir Entscheidungsunterstiitzungssysteme, wie sie heute bereits genutzt werden. Relativ
neu ist auferdem die Kategorie der Haushaltsroboter (RoboCup-@home), in der in einer
nachgestellten Wohnumgebung demonstriert wird, wie die Roboter Personen erkennen,
Kommandos verstehen oder Gegensténde finden und greifen kénnen. Des Weiteren sei die

Nachwuchsférderung durch den Schiilerwettbewerb ,,Robocup-Junior” erwéhnt.

2.1 Robocup-Ligen

Im Folgenden wird kurz auf die Forschungsschwerpunkte der verschiedenen Ligen inner-
halb des Robocup-Soccer Wettbewerbes eingegangen und erlautert, welche Aufgaben und

Probleme hierbei vornehmlich auf dem Gebiet der Bildverarbeitung zu l6sen sind.

2D-Simulation In dieser Liga spielen auf Basis einer zweidimensionalen Simulationsumge-
bung (Abbildung 2.1a) zwei Mannschaften mit jeweils elf virtuellen Spielern, auch Agenten
genannt, gegeneinander. Jeder dieser programmierten Agenten steht in Verbindung mit
einem Soccer-Server und erhélt hierdurch zum einen Informationen iiber seine Umgebung
und sendet zum anderen Kommandos, wie beispielsweise auszufithrende Bewegungsvekto-
ren, an diesen Server zurtick, die dieser folglich ausfiihrt. Aufgrund der im Vergleich zu den
anderen Ligen hohen Anzahl an Agenten konzentriert sich das Forschungsinteresse hier

besonders auf den Bereich des kooperativen Verhaltens. Eine Bildverarbeitung zum Zweck
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2 Grundlagen

der Wahrnehmung von Objekten ist hierbei jedoch nicht erforderlich, sondern vielmehr
werden verrauschte Positionsdaten auf direktem Weg vom Simulationsserver zu den Clients
iibermittelt.

3D-Simulation Ahnlich wie in der 2D-Simulationsliga spielen auch hier virtuelle Roboter
in einer physikalisch simulierten Umgebung, wobei jedoch die dritte Dimension mit einbe-
zogen wird, wie in Abbildung 2.1b dargestellt. Die Agenten kommunizieren ausschlieflich
mit einem Server, der simtliche Sensordaten zur Verfliigung stellt sowie Steuerbefehle
entgegennimmt, tiberpriift und ausfithrt [Rob10d].

Da keine teure Robotikhardware benétigt wird, liegt in beiden Simulationsligen der Schwer-
punkt ausschlieflich auf der Softwareentwicklung. Ideen und Theorien zur Losung von
Standardproblemen wie maschinelles Lernen, Koordinierung oder Gegnermodellierung,
koénnen so zeit- und kosteneffizient erforscht und getestet werden. Aufgrund der Art der
durch den Server zur Verfiigung gestellten Sensordaten ist auch in dieser Liga keine
Bildverarbeitung notig.

Abb. 2.1: Die Abbildung zeigt je einen Screenshot der GUI des Simulationsservers fiir die
2D-Simulationsliga (a) [liglla] und die 3D-Simulationsliga (b) [ligl1b].

Small-Size Es spielen zwei Teams mit je fiinf auf Rddern fahrenden Robotern (siehe
Abbildung 2.2a) auf einem 6 X 4 m? groflem Spielfeld. Diese werden per Funk von einem
zentralen Computer gesteuert. Dieser Server ist mit einer iiber dem Spielfeld montierten
Kamera verbunden und kann anhand der farbigen Markierungen auf den Robotern deren
Position ermitteln [Rob10a]. Die hierfiir angewandte Bildverarbeitungssoftware muss neben
den Spielern auch die Feldbegrenzungen sowie einen orangefarbenen Golfball, der als

FuBiball dient, erkennen.
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Middle-Size In dieser Liga spielen fiinf autonome Roboter je Mannschaft auf einem
12 X 18 m? groflem Spielfeld. Sie werden von den teilnehmenden Forschungsteams selbst
entwickelt und unterscheiden sich daher hinsichtlich Aufbau, Antriebsart und Sensorik,
sind jedoch im Vergleich zu den Robotern der Small-Size-Liga mit bis zu 80cm Hohe
wesentlich grofer und mit bis zu 40 kg wesentlich schwerer (sieche Abbildung 2.2b). Zur
Umgebungswahrnehmung diirfen in die Roboter verschiedene Sensoren, wie zum Beispiel
Kameras, Lage- und Odometriesensoren eingebaut werden. Zur Kommunikation sind die
Roboter eines Teams tiber WLAN miteinander vernetzt. Sie agieren autonom, d.h. der
Programmablauf darf nicht durch externe Einfliilsse modifiziert werden. Aufgrund der
Grofe und des hohen Gewichtes lassen sich Notebooks in die Roboter verbauen, so dass
auch komplexe Berechnungen, besonders im Bereich der Bildverarbeitung, durchgefiihrt
werden konnen. Sehr beliebt sind omnidirektionale Kameras (siehe Abbildung 2.2¢), die
mit einer Aufnahme nahezu jeden Bereich des Spielfeldes visuell erfassen, so dass die
Roboter auf dem Feld sehr robust ihre Position ermitteln konnen. Eine Herausforderung
fiir Bildverarbeitungssysteme besteht darin, dass die Tore nicht farbig markiert, sondern
wie auf einem realen Fufiballfeld weiff gefdrbt sind [Rob10b] und dass zukiinftig auch die
Farbe des Fufiballs nicht mehr als orange definiert ist [Rob11]. Die Weiterentwicklung der
visuellen Objekterkennung zu einer robusten Funktionsweise auch unter natiirlichen und
wechselnden Licht- und Farbverhéltnissen ist eine der Forschungsinteressen in dieser Liga.
Neben der Bildverarbeitung ist auch die Entwicklung adaptiver, lernender und kooperativer
Verhaltensweisen relevant, da die Leistungsfahigkeit einer Robotermannschaft grundlegend

von der Fahigkeit, im Team zu interagieren, abhangt.

(2)

Abb. 2.2: In Abbildung (a) sind die kleinen Roboter der Small-Size-Liga und in (b) die der
Middle-Size-Liga dargestellt. Bild ¢ zeigt eine Nahaufnahme einer omnidirektio-
nalen Kamera eines Middle-Size-Roboters.
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Humanoid Anders als in den bisher vorgestellten Ligen werden hier Roboter menschen-
dahnlicher Gestalt mit aufrechtem bipedem Gang konstruiert, die auf einem 6 X 4 m grofien
Feld in Dreierteams antreten. Unterschieden wird die Kidsize-Liga mit Robotern bis zu
einer Hohe von 60 cm (Abbildung 2.3a), die Teensize-Liga mit 100-120 cm (Abbildung
2.3b) und die Adultsize-Liga ab einer Hohe von 130cm (Abbildung 2.3c). Sie agieren
autonom, diirfen jedoch - dhnlich wie in der Middle-Size-Liga - untereinander sowie mit

einem Schiedsrichtercomputer iiber WLAN kommunizieren.

Da die bipede Fortbewegung jedoch Risiken des Gleichgewichtsverlustes birgt, ist eines
der grundlegenden Forschungsziele deren komplikationsloser Ablauf, zu dessen Realsierung
Beschleunigungs- und Winkelsensoren eingesetzt werden. Kommt es dennoch zum Gleich-
gewichtsverlust, ist die selbststdndige Wiederaufrichtung des Roboters Voraussetzung fir

eine Weiterfithrung der aktiven Teilnahme am Spielgeschehen.

Zur Orientierung auf dem Spielfeld dienen den Robotern farbige Markierungen [Rob10c]:
die Diskrimination zwischen eigenem und gegnerischem Tor erfolgt anhand eines blauen
bzw. gelben Farbtons. Des Weiteren fungieren zwei farbige Sdulen an den Réndern der
Mittellinie als Landmarken. Auch die Extremititen der Roboter sind entweder magenta-
oder cyanfarben markiert, was eine Unterscheidung der antretenden Teams ermoglicht.
Gespielt wird mit einem orange gefarbten Standard-Tennisball. Auch in dieser Liga liegt
aufgrund der Farbcodierung der Spielfeldumgebung eine kamerabasierte Objekterkennung
nahe. Oft kommen dabei Objektive mit einem relativ grofem Offnungswinkel von bis
zu ca. 180 Grad zum Einsatz, so dass im Kamerabild moglichst viele Informationen des

Spielgeschehens erfasst werden.

Abb. 2.3: Die drei unterschiedlichen Klassen der Humanoid-Liga

Standard Plattform Liga In den bisher vorgestellten Ligen zielten die Forschungsschwer-
punkte entweder auf die reine Softwareentwicklung in einer simulierten Umgebung oder auf

eine Kombination aus Software- und Hardwareentwicklung an realen Robotern ab. Jedoch
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wird die Konstruktion leistungsfihiger Roboterhardware durch die jeweils zur Verfiigung
stehenden finanziellen Mittel unterschiedlich stark limitiert, so dass kein ,fairer” Vergleich
von Programmierlésungen moglich ist. So wird beispielsweise die Chance eines Programms,
einen Spielsieg zu erwirken, um so geringer, je langsamer und instabiler sich der Roboter -

etwa aufgrund leistungsschwacher Servomotoren - fortzubewegen vermag.

Unter anderem aus diesem Grund wurde die Standard-Plattform-Liga eingefiihrt, in der
alle Teams die gleichen Roboter nutzen und sich somit ausschliefllich auf die Erforschung
neuer Ideen und Ansatze im Softwarebereich konzentrieren kénnen. Durch gleiche Aus-
gangsbedingungen begiinstigt werden insbesondere der Vergleich von Entwicklungsarbeiten,
der schnelle Einstieg fiir neue Teams in diese Liga, der Austausch zwischen den Teams
und schliefllich auch eine Einsparung von Entwicklungskosten. Zu den wichtigsten zu
untersuchenden Gesichtspunkten gehoren die dynamische bipede Fortbewegung, die visuelle
Wahrnehmung der Spielsituation, die Selbstlokalisierung innerhalb des Spielfeldes, die
Ballmanipulation und die Koordination des Mannschaftsspiels.

Viele Jahre diente in der frither auch als ,Four-Legged” bezeichneten Liga der vierbeinige
Roboterhund Aibo (Abbildung 2.4a) als Standardroboter. Aufgrund seiner Produktionsein-
stellung im Jahre 2008 wurde dieser durch den humanoiden Roboter ,NAO” (Abbildung
2.4b) der Firma Aldebaran-Robotics ersetzt, ein wichtiger Schritt fir die Entwicklung des
humanoiden Roboterfuiballs [Ald11].

Da die Entwicklung der in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen auf einem Roboter in
dieser Liga erfolgte, werden in folgendem Abschnitt einige Details iiber das Spielfeld, die

Spielregeln und den verwendeten Roboter vorgestellt.

Abb. 2.4: Der bis einschliellich 2007 als Standardplattform eingesetzte Roboter namens
»Aibo” (a) wurde ein Jahr spéter durch den humanoiden Roboter ,NAO” (b)
ersetzt.
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2.2 Standard-Plattform-Liga

In dieser Liga spielen jeweils vier dieser humanoiden Roboter auf einem 6 X 4 m? grofien
Feld. Das Wissen tiber den Spielfeldaufbau, insbesondere tiber die verwendeten Farben, ist
Grundlage der spateren Betrachtungen in dieser Arbeit und wird in folgendem Abschnitt

genauer beschrieben.

2.2.1 Spielfeldumgebung

| N =

(a) (b)
Abb. 2.5: Mafe des Spielfelds der Standard-Plattform-Liga (Distanzen in mm).

Als Spielfeldboden dient - wie auch in anderen Ligen - ein griiner Teppich, dessen Farbe von
hinreichender Helligkeit sein sollte und auf dem weifle, fiinf Zentimeter breite Spielfeldlinien
die jeweiligen Areale voneinander abgrenzen. Die Auflengrenzen des Feldbodens liegen
laut Regelwerk allseits genau 70cm jenseits der duBeren Spielfeldlinien (siehe Abbildung
2.5a). Dies hat besondere Relevanz fiir die in Abschnitt 3.5 beschriebene Linienerkennung.
Zugunsten der Anndherung an realitidtsgetreue Spielbedingungen wurde in der Standard-
Plattform-Liga auf seitlich der Mittellinie positionierte Landmarken verzichtet. Die Tore
bestehen aus zwei 80 cm hohen zylindrischen Pfosten mit einem Durchmesser von 10
cm, die durch einen 140 cm langen, gleichfarbigen Querbalken miteinander verbunden
sind. Die Tore der jeweiligen Spielfeldseite werden anhand der Farben ,,himmelblau” und
»gelb” unterschieden. Zur Stabilisierung der Pfosten dient je ein rechtwinkliges, weifles
Holzdreieck, das an der Riickseite montiert ist (siche Abbildung 2.5b). Gespielt wird mit

einem 6,5 cm grofien, rotfarbenen Ball. Von Bedeutung fiir die in Abschnitt 3.6 beschriebene
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visuelle Ballerkennung ist dessen glinzende Oberfliche, die durch daraus resultierende
Lichtreflexion die Objekterkennung erschweren kann. Die Roboter kénnen voneinander
durch unterschiedlich farbige Rumpf-Bander unterschieden werden. So tragen die Roboter

des ,blauen Teams” ein blaufarbenes, die des ,roten Teams” ein magentafarbenes Band
[Rob10e].

2.2.2 Standardplattform ,,NAO”

»NAO” (sieche Abbildung 2.6a) ist weltweit der am haufigsten fiir akademische Zwecke
genutzte humanoide Roboter. Er ist 58 cm grof}, wiegt ca. 4,3 kg und hat 21 Freiheitsgrade
in der ,Robocup Edition” bzw. 25 Freiheitsgrade in der ,,Academics Edition” [Ald11]. Zur
Informationsverarbeitung ist im Kopfteil des Roboters ein AMD Geode Prozessor mit 500
MHz und 512 MB Arbeitsspeicher integriert. Ein USB-Stick dient als Speichermedium und
bietet ausreichend Speicherplatz fiir ein ,,echtzeit gepatchtes” Linux-Betriebssystem. Ein
WLAN-Stick ermoglicht die Kommunikation mit der Auflenwelt, was insbesondere in Fufl-
ballturnieren zur Teamkommunikation sowie zur Reaktion auf einen Schiedsrichtercomputer
Grundvoraussetzung ist. Zur Interaktion mit der Umgebung stehen eine Reihe von Sensoren,
wie zum Beispiel Abstandssensoren, Mikrofone und verschiedene Buttons zur Verfiigung.
Beschleunigungs- und Winkelsensoren dienen der Messung der Oberkorperneigung und
Drucksensoren an den Fiiflen der Schwerpunktberechnung. Zwei mittig in der Frontseite
des Kopfteils installierte Farbkameras gem. Abbildung 2.6b ermdglichen die Verarbeitung
visueller Informationen bis zu einer Auflosung von 640x480 Pixeln bei 30 Bildern pro

Sekunde und liefern die Ausgangsdaten fiir die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen.

Abb. 2.6: Dem humanoiden Roboter NAO (a) stehen zur Umgebungswahrnehmung zwei
im Kopfteil integrierte Farbkameras (b) [AR11] zur Verfiigung.
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2.3 Pixeldaten

2.3.1 CMOS-Bildsensoren

Ein Bildsensor besteht tiblicherweise aus einer Matrix von Halbleiterdetektoren (Com-
plementary Metal Oxide Semiconductors - CMOS), sogenannte ,,Active Pixel Sensoren”
(Schematisch in Abbildung 2.7b dargestellt). Diese messen die Menge an Licht, die in
einer bestimmten Zeit auf ihre Fliche trifft und erzeugen eine Spannung, die proportional
zur gemessenen Lichtintensitdt ist. Diese Spannung kann nun durch einen Analog-Digital-
Wandler in einen Bindrwert konvertiert und zur digitalen Weiterverarbeitung genutzt
werden. Zur Gewinnung von Farbinformationen dient ein Farbfilter, so dass jeweils nur
definierte Anteile des Lichtes auf bestimmte Detektoroberflichen auftreffen. Haufig findet
hierfiir eine Bayerfiltermatrix Anwendung, die fiir jeden einzelnen Detektor entweder rotes,
griines oder blaues Licht geméf Abbildung 2.7c¢ passieren lasst. Weil das menschliche Auge
besonders gut Griinténe differenzieren kann, werden griine Elemente doppelt so haufig
wie blaue oder rote verwendet, um durch Mittelung von G; und G5 einen hoffentlich
weniger verrauschten Griinwert G := % zu erhalten. Zusammen mit den ibrigen zwei
Messwerten erhélt man so eine RGB-Farbinformation fiir einen Pixel des Kamerabildes
(siche Abbildung 2.7d).

(b) (c) (d)

Abb. 2.7: Die Abbildungen zeigen einen Active-Pixel-Sensor (a), die Anordnung der Detek-
toren in einer Matrix (b), eine Bayer-Filtermatrix (c) und ein aus vier Detektoren
bestehendes Pixel (d).
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2.3.2 RGB-Farbraum

Der RGB-Farbraum beschreibt Farben durch die additive Mischung der drei Komponenten
Rot (700 nm), Griin (546,1 nm) und Blau (435,8 nm) [Str05]. Sie spannen einen dreidimen-
sionalen Farbraum auf, der als Wiirfel wie in Abbildung 2.8 dargestellt werden kann. In
der Regel werden 8 Bit fiir einen Farbkanal (256 verschiedene Intensititsstufen) verwendet,

so dass die Farbe eines Pixels durch 3 * 8 = 24 Bit dargestellt werden kann.

B

255

255 G

255
R

Abb. 2.8: RGB-Wiirfel fiir 256 verschiedene Intensitédtsstufen eines jeden Farbkanals

2.3.3 Von RGB nach YCbCr

Die im NAO verbaute Kamera nutzt zur Abbildung von Farbinformationen der Pixelroh-
daten statt der RGB-Farben das YCbCr-Farbmodell !, einen gebriuchlichen Standard fiir
die digitale Bild- und Videoaufzeichnung.

Ein Bildpunkt wird im YCbCr-Modell durch seine Grundhelligkeit (Luma) und seine
Farbigkeit (Chroma) beschrieben. Durch eine konvexe Linearkombination der R, G und
B Komponenten, die sich an der farbabhéangigen Helligkeitsempfindung des menschlichen

Auges orientiert, fihrt die Formel

Y :=0,299 % R+ 0,587 % G+ 0,114 % B

zur ersten Komponente des YCbCr-Farbmodells. Die beiden tibrigen Komponenten sind

MaBe fir die Abweichung der Farbigkeit von einem neutralen Grau, wobei Cb die Abwei-

IHaufig wird das YCbCr-Farbmodell mit dem YUV-Farbmodell fiir das analoge Farbfernsehen verwechselt.
Trotz der anscheinenden Ahnlichkeit dieser sei in [Poy03b] weiterfithrend auf die korrekte Unterscheidung
hingewiesen .
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chung in Richtung Blau/Gelb und Cr in Richtung Rot/Tiirkis darstellen. Sie werden durch

die Formel

Cb:=128 —0,168736 x R — 0,331264 * G + 0,5 % B

und

Cr =128+ 0,5% R —0,418688 %+ G — 0,081312 % B

berechnet. Die C'b- und Cr-Komponente spannen gemeinsam eine Ebene auf, die in
Abbildung 2.9 fiir drei verschiedene Y-Werte beispielhaft dargestellt wird.

Y=0 Y =127 Y = 255

255 255 265
g 2 8
= = =
@ {3 @
= = =

g_ 127 3 127 8 127
E E 3
o =] o
¥ ¥ ¥
o o o

0 ] 0

0 127 255 1] 127 255 0 127 255
C,-Komponente C,-Komponente C,-Komponente

Abb. 2.9: Cb-Cr-Farbebenen fiir drei unterschiedliche Helligkeitsstufen

Die Trennung der Grundhelligkeit von der Farbigkeit im YCbCr-Farbmodell bietet einige
Vorteile gegeniiber dem RGB-Farbraum: so kénnen die Cb- und C'r-Kanéle unterabgetastet
werden, ohne dass dies mit einem fiir den Menschen erkennbaren Verlust der Bildquali-
tdt einhergeht. Dies ist hauptsichlich begrindet durch die Anpassung des menschlichen
Sehsinns an Farb- und Helligkeitsverteilungen in der Natur: viele Informationen, wie
Schattierungen und Reflexionen, fiihren hauptséchlich zu einer Helligkeitsinderung ohne
wesentliche Farbtonabweichung. Mit der Unterabtastung erreicht man auf einfachen We-
ge, fast ohne merklichen Qualitiatsverlust eine Komprimierung des Bildes, so dass dieses

schneller iibertragen werden kann (Chroma-Sub-Sampling [Poy03al).

Die Verwendung dieses Farbmodells bietet zudem fiir Anwendungen im Robocup, speziell
fir die Standard-Plattform-Liga, einen weiteren Vorteil: Da nach dem Regelwerk [Rob10e]
den Objekten dieser Liga definierte Farbbereiche gem. Abbildung 2.10 zugeordnet sind,
lassen sich diese teils allein durch die C'b- bzw. Cr-Komponente unterscheiden. Dariiber

hinaus kénnen einzig anhand der Cr-Komponente Ball- und Spielfeldfarbe voneinander
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abgegrenzt werden, so dass sich insbesondere wihrend der visuellen Verfolgung des Spielballs
Rechenzeit in der Bildverarbeitung einsparen lésst. Ebenso verhélt es sich mit der C'b-
Komponente, anhand der die beiden Torfarben (gelb und blau) voneinander unterscheidbar

sind.

golbes .\ iinien

Tor

G,-Komponente

o 127 255
C,-Komponente

Abb. 2.10: Gezeigt wird eine grobe Einteilung von (Cb, Cr)-Tupeln zu Objekten der
Robocup-Umgebung. Die entsprechenden Y-Werte wurden fiir diese Grafik
zur besseren Erkennung der Farben auf diese abgestimmt.

Neben dem Y CbCr-Farbmodell sind fiir die Bildverarbeitung auch andere Modelle, wie zum
Beispiel das HSI- oder Lab-Modell, geeignet [WWWO99|. Dennoch iiberwiegt ein weiterer
Vorteil in Bezug auf die Verarbeitungsgeschwindigkeit: da die Kameras des Roboters
bereits Y CbCr-Farbwerte als Rohdaten liefern, wird keine zuséatzliche Rechenzeit fir die
Konvertierung in ein anderes Farbmodell benotigt. Messungen ergaben beispielsweise
eine Vervierfachung der Verarbeitungszeiten unter Verwendung eines sogenannten HSI-
Farbmodells gegeniiber dem ,YUV422”-Format (Y CbCr-Farbmodell mit Chroma-Sub-
Sampling) auf einer NAO-Plattform [S4n09].

2.4 Standardverfahren zur Bildverarbeitung im Robocup
Im Folgenden wird ein Uberblick iiber einige etablierte Bildverarbeitungsverfahren gegeben,

die Anwendung in der Segmentierung und Objekterkennung - insbesondere im Bereich
Roboterfuiball - finden.

2.4.1 Farb- und Objektzuordnung

Haufig erfolgt als erster Verarbeitungsschritt in der Farb- und Objektzuordnung eine farbli-

che Klassifizierung der Pixel des Kamerabildes. Voraussetzung hierbei ist eine bestehende
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Zuordnung von Farben zu Objekten. Dieser Schritt kann durch die Verwendung einer
Farb-Lookup-Tabelle, in der einmalig im Voraus zu jeder moglichen Farbe eine zugehorige
Klassifikation definiert wird, effizient realisiert werden. Jener Zuordnungsvorgang wird auch
als Farbkalibrierung bezeichnet und kann beispielsweise vor einem Roboter-Fufiballturnier
in Form der Aufnahme und Analyse mehrerer Testbilder aus unterschiedlichen Positionen
stattfinden.

Die einzelnen Farbwerte werden hierbei als Indizes der Farbtabelle interpretiert: ist eine
Farbe aus den drei 8-Bit Komponenten Y, Cb und Cr gegeben, so kann durch Anwendung
der Formel 2.1 ein 24-Bit-Tabellenindex errechnet und die Farb-Objekt-Zuordnung direkt

in die Tabelle gespeichert oder ausgelesen werden:

indexpyr = (Y << 16) + (Cb << 8)+Cr (2.1)

Gewohnlich handelt es sich bei den Elementen innerhalb der Farbtabelle um Bytes, so
dass fiir eine gegebene Farbe bis zu 256 potenzielle Objekt-Klassen existieren. Fiir die
Anwendung im Robocup werden tiblicherweise die in Tabelle 2.1 aufgezdhlten Klassen

unterschieden.

Objekt
Spielfeldboden
Ball

Linien
gelbes Tor
blaues Tor

magenta farbener Teammarker
blau farbener Teammarker

Hintergrund

Tab. 2.1: Typische Farbklassen im Robocup

Der Speicherbedarf einer aus diesen Elementen erstellbaren Tabelle betriige 2563 Bytes =
16 M Bytes. In Realitdt kann jedoch deren Gréfie durch Quantisierung des Farbraumes

reduziert werden [Bau0§|.

Im Robocup-Wettbewerb haben sich Farbtabellen als Standard etabliert, nicht zuletzt
aufgrund der relativ leichten Implementierbarkeit und der hohen Geschwindigkeit der
Klassifizierung eines Pixels, bei der lediglich zwei Additionen und zwei Shifts zur Be-

rechnung des Tabellenindexes notig sind (siehe Formel 2.1). Nachteile sind jedoch die
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2 Grundlagen

verhéltnisméBig hohe Speicherplatzbelegung und der zeitliche Aufwand der im Voraus

notigen Farbkalibrierung.

In Abbildung 2.11 wird beispielhaft eine Objektzuordnung der Pixel vorgenommen, die
verdeutlicht, dass Uberlappungen der Farben fiir unterschiedliche Objekte auftreten konnen.
Die Lichtreflexionen auf der Balloberfliche werden beispielsweise aufgrund der Ahnlichkeit

zur Linienfarbe falsch klassifiziert.

| Objekt | Farbe |
Spielfeldboden

Ball

Linien

gelbes Tor

blaues Tor

Hintergrund
()

Abb. 2.11: Die Pixel eines Kamerabildes (a) werden durch Anwendung eines Klassifika-
tors mittels einer Farb-Lookup-Tabelle verschiedenen Objekten zugeordnet
(b) [FFM10]. Durch Uberschneidungen der Farben unterschiedlicher Objekte
kann es dabei zu Fehlklassifizierungen kommen. Der Zusammenhang zwischen
Objekten und Klassenfarben ist in Tabelle (c) definiert.

Ein Speicherplatz-effizienteres Verfahren wird in [BBV00] vorgestellt. Dabei wird eine
Zuordnung von Y CbCr-Farben zu einem Objekt durch sechs Schwellenwerte geméfl dem

nachfolgenden Algorithmus 2.1 realisiert.
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Algorithm 2.1 Zugehorigkeit zu einer Farbklasse color_ class tiberpriifen

if ((Y > Y_lowerthresh)

Y < Y_upperthresh)
Cb__lowerthresh)
Cb__upperthresh)
Cr_lowerthresh)
Cr__upperthresh))

pixel color := color_class;

FEEEE

Ch
Ch
Cr
Cr

INTVINTV

(
(
(
(
(

Sinngemé&f beschrinken die Schwellenwerte den Farbbereich, der einem bestimmten Objekt
zugeordnet werden soll, auf einen Quader im YCbCr-Raum, wie in Abbildung 2.12 darge-
stellt. Das Verfahren scheint zunéchst im Vergleich zu einer Farbtabelle rechenintensiver zu
sein, denn zur Klassifizierung eines Pixels bei beispielsweise acht moglichen Objektklassen
wéren bis zu 48 Vergleiche durchzufithren, da der Algorithmus 2.1 fir jede Objektklas-
se erneut ausgefiihrt werden misste. Jedoch kann der Rechenaufwand, wie in [BBV00]
beschrieben, fiir bis zu 32 verschiedene Objekte durch geschickte Verwendung von drei
Lookup-Tabellen mit einer Gesamtgréfie von lediglich 3 kB auf nur zwei logische ,AND”
Operationen reduziert werden. Nachteile hierbei sind sowohl die fest vorgegebene Quader-
form von Farbbereichen als auch die Inflexibilitat dieses auf statischen Schwellenwerten

basierenden Verfahrens bei Verdnderungen der Lichtverhéltnisse.

255

Cb

Y-Komponente

127

o 127 255
C,-Komponente C,-Kompenente

() (d)

(a)

Abb. 2.12: Durch sechs Schwellenwerte wird der Farbraum fiir ein bestimmtes Objekt auf
einen Quader (a) beschrankt. Abbildung (c) und (d) stellt die Lage der Farben
aller Pixel des Beispielbildes (b) und die Lage des Quaders fiir das Objekt
»gelbes Tor” dar.
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2.4.2 Effizientes Sampling

Fiir eine echtzeitfihige Verarbeitung des Kamerabildes ist eine hinreichend zeiteffiziente
Objektklassenzuordnung der Pixel notig, jedoch reicht womoglich die Rechenleistung der
NAO-Plattform zur vollstdndigen Analyse eines Kamerabild mit 640x480 Pixeln nicht
aus. Dieser Problematik wird mit diversen Methoden begegnet, in denen zum Zweck der

Einsparung von Rechenzeit lediglich ein ausgewéhlter Teil der Bildpunkte analysiert wird.

Ein einfaches Verfahren, in dem beispielsweise nur 25% bzw. 6% der Pixel klassifiziert
werden brauchen, ist die Unterabtastung des Bildes mit 320x240 bzw. 160x120 Pixeln,
was jedoch mit einem erheblichen Informationsverlust, wie in Abbildung 2.13 zu sehen,

einhergeht.

(a)

Abb. 2.13: Zum Vergleich der Bildqualitéit bei unterschiedlichen Auflésungsstufen wurde
der in (a) markierte Auschnitt ohne Unterabtastung (b) und mit Unterabtastung
(c) dargestellt.

Da der hiermit verbundene Qualitéitsverlust besonders fir kleine, weit entfernte Objekte
verhéltnisméaBig grofe Auswirkungen haben kann, wird in [JSM*02] eine Weiterentwicklung
vorgestellt, die unter Beachtung der perspektivischen Verzerrung des Spielfeldes ein flexibles
Punktraster zur Unterabtastung des Bildes nutzt. Dabei liegen geméafi Abbildung 2.14a
Abtastpunkte fiir nahe Objekte weiter auseinander, fiir entfernte Objekte jedoch dichter
beieinander, so dass eine relativ ausgeglichene Uberdeckung der perspektivisch entzerrten
Spielfeldebene durch die Abtastpunkte resultiert. Die Hohe und Neigung der Kamera
miissen fiir dieses Verfahren im Vorfeld bekannt sein und kénnen beispielsweise anhand
von Wissen iiber die Kinematik, die Gelenkpositionen und die Lagesensoren des Roboters
errechnet werden [JSMT02, BJ02].
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(2) (b)

Abb. 2.14: Durch ein flexibles Punktraster (a), ein starres Scanlinegitter (b) oder ein
flexibles Scanlinegitter (c) kann eine effiziente Unterabtastung zur Reduktion
des Berechnungsaufwandes erreicht werden.

Ein anderer, hdufig angewandter Ansatz ist der Einsatz sogenannter Scanlines [AMOO5],
mittels derer lediglich einige Spalten und/oder Zeilen, wie in Abbildung 2.14b verdeut-
licht, im Bild klassifiziert werden. Fir jedes Pixel auf einer derartigen horizontalen oder
vertikalen Scanline ist zur Objektzuordnung eines der im Abschnitt 2.4.1 vorgestellten
Klassifikationsverfahren tblich. Nach der Objektzuordnung jedes der Pixel entlang der
Scanlines konnen die auf den Grenzen benachbarter Objektklassen liegenden Bildpunkte
bestimmt werden. In Abbildung 2.14b kann beispielsweise der Umriss des Balls durch
Erkennen des Ubergang zwischen ,Ball”- und ,Feldboden”Klassen ermittelt werden. Die
Scanline-Methode ist folglich besonders zur Erkennung von Konturen geeignet und bietet
im Vergleich zur oben genannten Methode der gleichverteilten Unterabtastung des Bildes
eine hohere Prézision, da entlang der Scanline keine Auflsungsreduktion erfolgt. Dennoch
konnen kleine Objekte, die in den nicht erfassten Freirdumen zwischen den Scanlines
liegen, ,ibersehen” werden. Dieser Problematik kann mit der Anwendung eines flexiblen
Scanlinegitters begegnet werden. Analog zur zuvor geschilderten Methode der Unterab-
tastung durch ein flexibles Punktraster wird hierbei eine Projektion der Scanlines in die
Spielfeldebene vollzogen, so dass Objekte in der Ferne aufgrund der dort bestehenden
hoheren Anzahl an Abtastpunkten detaillierter im Bild analysiert werden. In Abbildung
2.14c ist ein diesbeztiglicher Ansatz der Humboldt Universitdt [BJ02| zur Verdeutlichung
dargestellt.

Es sei auch auf weitere Methoden zur Anordnung von Scanlines [Nor05, JHL04, Jin04]
und von Abtastpunkten [Fas09] hingewiesen, auf die jedoch in dieser Abhandlung nicht

nédher eingegangen wird.
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3 Robuste Objekterkennung

Zunéachst soll der im Folgenden verwendete Begriff der ,,Robustheit” im Rahmen dieser
Arbeit definiert werden: ,Robustheit ist die Féhigkeit eines Systems, seine Funktion auch
bei Schwankung der Umgebungsbedingungen aufrecht zu erhalten, ohne dass Anpassungen

am System notig sind.” [rob05]

Fiir die zugrunde liegende Aufgabenstellung der Objekterkennung in digitalem Bildmaterial
mittels Bildverarbeitungsalgorithmen liegt der Fokus dementsprechend auf deren Unemp-
findlichkeit gegeniiber globalen Helligkeits- oder Farbverdnderungen der zu erfassenden

Umgebung.

3.1 Datengrundlage

Zur Bewertung von Bildverarbeitungsalgorithmen hinsichtlich ihrer Erkennungsleistung
und Gite dient als Datengrundlage eine fir diese Arbeit erstellte Testbilddatenbank
[Reill]. Sie umfasst np := 600 Einzelbilder, welche mit der Kamera des in Abschnitt
2.2.2 vorgestellten Roboters in typischen Anwendungsszenarien - hauptséchlich wéhrend
der German Open 2009, 2010 und der WM in Singapur 2010 - aufgenommen wurden.
Die Bilder umfassen typische Standardsituation, wie sie in Wettkampfspielen vorkommen
konnen, sowie ausgewéahlte Spezial- und Extremfille. Die in dieser Arbeit beschriebenen
Algorithmen zur Objekterkennung werden anhand dieser Teilmenge an Spielsituationen
optimiert mit der Intention, dass sie auch fiir neue Spielszenen korrekte Ergebnisse liefern.
Um eine moglichst hohe Anzahl an unterschiedlichen Ausgangssituationen zu erfassen,
wurden die Testszenen aus diversen Positionen, Neigungswinkeln und Lichtverhéltnissen
aufgenommen. Die Haufigkeitsverteilung fiir bestimmte Objekte und Szenen innerhalb der

entstandenen Datenbank ist der folgenden Tabelle zu entnehmen.
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3 Robuste Objekterkennung

’ Sichtbare Objekte \ Haufigkeit ‘
Spielball (insgesamt) 40,2 %
Spielball (partiell verdeckt) 7.8 %

Blaues Tor (beide Pfosten) 13,3 %
Blaues Tor (nur ein Pfosten) 18,2 %
Gelbes Tor (beide Pfosten) 11,3 %
Gelbes Tor (nur ein Pfosten) 21,2 %
mindestens eine Linie sichtbar | 89,0 %
kein Spielfeldboden sichtbar 0,3 %

Tab. 3.1: Haufigkeitsverteilung der Objekte im Datenbestand

Fiir jedes der Bilder wurden die in Tabelle 3.2 aufgelisteten Ground-Truth-Daten manuell
erstellt, die sich vielfiltig - beispielsweise zur automatisierten Qualitdtspriifung der entwi-
ckelten Algorithmen oder zur Generierung von Statistiken - verwenden lassen. Zunéchst

dienen sie jedoch als Hilfestellung zur Ermittlung robuster Objekteigenschaften.

’ Objekt \ Form der Daten
Feldbegrenzung Approximation durch zwei Geraden (siehe Abschnitt 3.5.2)
Feldfarbe (Y, Cb, Cr)-Tripel und Information iiber Sichtbarkeit
Linien mehrere Listen von auf Linienkanten liegenden Punkten
Spielball Koordinate des Mittelpunktes, Radius und Information tiber Verdeckung
Tore Koordinaten und Breite der Torpfosten-Fufpunkte

Tab. 3.2: Gezeigt werden die in der Datenbank abgespeicherten Informationen fir Objekte
im Testbildmaterial. Das Tripel (Y, Cb, Cr) sei definiert als das arithmetische
Mittel der Farbwerte aller feldfarbenen Pixel in einem Bild.

3.2 Robuste Eigenschaften und Erkennungsmerkmale

In den folgenden Beispielen werden potenzielle Auswirkungen von Helligkeits- oder Farb-
verdnderungen auf die Objektdifferenzierung erldutert. Zur Vereinfachung werden hierbei
ausschlielich die Pixel einer einzigen Zeile des Beispielbildes in Abbildung 3.1a betrach-
tet. Fir alle Pixel entlang dieser Zeile sind in den Abbildungen 3.1b-d die jeweiligen
Intensitatswerte fiir die Y-, Cb- und Cr-Kanéle in Abhingigkeit von der x-Koordinate
des Ursprungsbildes dargestellt. Jedes dieser Diagramme stellt fiir die Abbildung 3.1a
ermittelte Farbkanalwerte in jeweils drei unterschiedlichen Belichtungssituationen dar. Sie
sollen auch dazu dienen, robuste Eigenschaften fiir Objekte festzustellen und von nicht

robusten Eigenschaften abzugrenzen.

27



3 Robuste Objekterkennung

Fiir die weifle Spielfeldlinie zwischen den Punkten P, und P, im Diagramm 3.1b ist beispiels-
weise ein deutlicher Anstieg des Y-Wertes, also der Helligkeit in diesem Bereich, erkennbar.
Analog dazu steigt zwischen den Punkten P; und P; der Wert der Cr-Komponente auf-
grund des Griin-Orange-Kontrastes zwischen Feldboden und Ball an. Am Torpfosten,
zwischen den Punkten Ps und P , erfolgt im Vergleich zum Umfeld sowohl ein Anstieg
des Ch-Wertes im Diagramm 3.1c als auch einen Helligkeitsabfall in 3.1b. Diese lokalen
Wertveranderungen eines bestimmten Farbkanals zwischen Objekten und ihrer Umgebung
sind nahezu unabhéngig von der jeweiligen Beleuchtungssituation und koénnen folglich als
robuste Eigenschaften definiert werden. Hingegen variieren die absoluten Y-, Ch-, und
Cr-Werte dieser Objekte je nach Lichtverhéltnissen deutlich und stellen demnach keine

zuverlissige Eigenschaft fiir die Objekterkennung dar.
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Abb. 3.1: Fiir das abgebildete Kamerabild werden fiir die auf der markierten Profillinie
liegenden Pixel (a) die Farbwerte fiir den Y-Kanal (b), den Cb-Kanal (¢) und den
Cr-Kanal (d) fir jeweils drei unterschiedliche Belichtungssituationen dargestellt.

In den Diagrammen 3.1b-d wird des Weiteren deutlich, dass fiir die drei Messreihen die auf

den Objektkanten liegenden Positionen P; bis Py unverdndert bleiben. Aus der duferen
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3 Robuste Objekterkennung

Kontur der Objekte resultiert deren Form, die als ein weiteres robustes Erkennungsmerkmal
dient, da sie bei Helligkeits- oder Farbverschiebungen im Allgemeinen unverandert bleibt.
Objektformen seien definiert als: ,,Shape is all the geometrical information that remains
when location, scale and rotational effects are filtered out from an object.” [Ken84]. Als
Beispiel sei hier der Spielball erwédhnt, der, unabhéngig von seiner Position, Grofie oder
Rotation im Kamerabild, eine Kreisform aufweisen sollte. Je nach Blickwinkel kann die Form
bestimmter Objekte zwar aufgrund der perspektivischen Verzerrung variieren, jedoch nach
wohlbekannten Regeln, auf welche in den Abschnitten Linien- und Torerkennung konkret
eingegangen wird. Des Weiteren lassen sich Grofie, Position und Rotation der Objekte
einschranken und stellen ein niitzliches Kriterium zur Filterung von Fehlerkennungen
dar. Die genannten Eigenschaften werden im Folgenden als Basis zur Objekterkennung

verwendet und sind zusammenfassend in Tabelle 3.3 nochmals aufgelistet.

Es sind durchaus weitere Eigenschaften, wie beispielsweise die Farbvarianz, Entropie
oder Textureigenschaften denkbar, diese werden jedoch aufgrund von einigen empirischen
Tests am Bildmaterial nicht verwendet. Griinde hierfiir sind unter anderem das variable
Rauschverhalten bei unterschiedlichen Schutterzeiten der Kamera, die die Farbvarianz
oder Entropie moglicherweise wesentlich beeinflussen, sowie potenzielle Lichtreflexionen
und Spiegelungen an den Objekten, die eine Texturanalyse erschweren. Vielmehr konzen-
triert sich diese Abhandlung auf die wesentlichen Objekteigenschaften, die wohldefinierten
Regeln folgen. Zur Objekterkennung werden jedoch selten alle in Tabelle 3.3 aufgeliste-
ten Eigenschaftskategorien gleichzeitig herangezogen, vielmehr wird objektspezifisch eine

okonomische Auswahl aus diesen getroffen.

’ Eigenschaft \ Beispiel ‘
Farbdifferenzen Unterschied zwischen Ball- und Bodenfarbe
Form Kreisform des Balls
GroBe Feldboden ist das Objekt mit der grofiten Flache
Position Ball ist nur innerhalb des Spielfeldes zu suchen
Rotation Torpfosten haben eine vertikale Ausrichtung

Tab. 3.3: Verwendete Eigenschaften zur Erkennung von Objekten
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3 Robuste Objekterkennung

3.3 Festlegung der Verarbeitungsreihenfolge

Vor der Etablierung des in dieser Arbeit vorgestellten Objekterkennungsverfahrens, in
dem die Bildverarbeitung in mehreren Erkennungs- und Filterungsphasen erfolgt, ist
eine Festlegung der Reihenfolge dieser einzelnen Verarbeitungsschritte von entscheidender
Bedeutung, denn nach jedem Objekterkennungsschritt stehen neue Informationen iiber den
aktuellen Bildinhalt zur Verfiigung, deren Nutzung fiir anschlieende Erkennungsschritte
einen Vorteil bringen kann. Jene Vorteile ergeben sich beispielsweise aus charakteristischen
Farbwerten fiir bereits erkannte Objekte als auch aus Informationen iiber deren Form,
Position, Grofie und Rotation. Die im Folgenden definierte und in Abbildung 3.2 dargestellte
Reihenfolge der Verarbeitungsschritte ist Teil eines Gesamtkonzepts dieser Arbeit, welches
in den Abschnitten 3.4 bis 3.6 detailliert beschrieben und begriindet wird.

Spielfeldfarbenbestimmung Spielfeldranderkennung Liniensegmenterkennung

Torerkennung Bailafksnnung_ Linienberechn ung

Abb. 3.2: Schematischer Programmablauf bei der Objekterkennung

Als erster Verarbeitungsschritt wird in Abschnitt 3.4 der mittlere Farbton des Spielfeldes
bestimmt, denn jener kann ohne Vorwissen durch Ermittlung der dominierenden Farbe des
Bildes errechnet werden. Anhand dieser Information lassen sich in weiteren Schritten alle
andersfarbigen Objekte von dem Feldboden unterscheiden. Da sich die gesuchten Objekte
ganz oder teilweise innerhalb des eigenen Spielfeldes befinden miissen, wird im zweiten
Verarbeitungsschritt das Bild anhand des Helligkeitskanals in mehrere zusammengehdrige

Bereiche bzw. Pixelketten zerlegt und werden hiermit sowohl Spielfeldgrenzen (Abschnitt
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3.5.4) als auch potenzielle Liniensegmente (Abschnitt 3.5) ermittelt. In Abschnitt 3.5.5
wird anschlieBend ein Verfahren zur Gruppierung jener Liniensegmente beschrieben, mit
dem sowohl eine Generierung relevanter Linienobjekte ermoglicht als auch eine Identifi-
zierung falsch erkannter Liniensegmente realisiert wird. Fiir die weitere Erkennung des
Spielballs (Abschnitt 3.6) stehen durch die bisherigen Verarbeitungsschritte nun niitzliche
Informationen tiber die Feldbodenfarbe, die Linienfarbe und die Spielfeldbegrenzung zur
Verfiigung. Durch eine Kreisformerkennung (Abschnitt 3.6.5) kann die Position des Balls
ermittelt und dessen Farbton abgespeichert werden. Als letzter und anspruchstvollster
Schritt erfolgt, unter Verwendung aller bisher bestimmten Farbwerte, die Analyse des
Bildes nach potentiellen Torpfosten (Abschnitt 3.7).

3.4 Feldfarbenermittlung

Die Extraktion der relevanten Informationen aus dem Roboterfufiball-Bildmaterial wird
durch eine Spielfelderkennung wesentlich vereinfacht, da sich alle relevanten Objekte ganz
oder teilweise innerhalb des eigenen Spielfeldes befinden und auferhalb dementsprechend
fiir das Spielgeschehen unwichtige Informationen vorkommen. Die Erkennung des Spielfeldes
ermoglicht somit sowohl eine Fokussierung wesentlicher Objekte als auch die Ausblendung
irrelevanter Informationen. Viele Ansétze wurden dazu, insbesondere im Bereich von
Fufiball-Analyse-Systemen im TV-Bereich, veroffentlicht [NYC10a, TMS04, ET03, NCO08|
und basieren im Allgemeinen auf der initialen Berechnung der dominanten Farbe des
Spielfeldes und der anschliefenden Identifikation der Spielfeldgrenzen. In dieser Arbeit
wurde ein zeiteffizientes Verfahren zur robusten Extraktion des dominanten Spielfeldfarbtons
entwickelt, in dem die im folgenden Abschnitt genannten Eigenschaften und Heuristiken

zur Erkennung Anwendung finden.

3.4.1 Eigenschaften

Im Regelwerk der SPL-Liga [Rob10e| wird folgende Information tiber den Felduntergrund
vorgegeben: , The field (carpet) itself is green (color is not specified, but it should not be
too dark).”

Es sollte sich also um einen griinen Farbton handeln, wobei der exakte Farbton nicht
definiert wird. So zeigt Abbildung 3.3 beispielhaft den direkten Vergleich zwischen den
Feldfarben bei der WM 2009 in Graz und der WM 2011 in Istanbul, die einen deutlichen

Unterschied aufweisen.
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(c)

Abb. 3.3: Vergleich der Spielfeldfarben zur WM 2009 in Graz (a) und der WM 2011 in
Istanbul (b). Bild (c) zeigt die direkte Gegeniiberstellung der beiden verschiedenen
Feldfarben.

Farbdifferenzen

Aufgrund der oben genannten Vorgabe durch das Regelwerk ist zur Erkennung des Feld-
bodens vermutlich der Cr-Kanal im YCbCr-Modell der aussagekriftigste. Aus diesem
Grunde wurde in der vorliegenden Arbeit unter Verwendung der Testbilddatenbank zur
Uberpriifung jener Annahme die Eigenschaft der Farbdifferenzen zwischen dem Feldboden

und der Umgebung untersucht:

Fir jedes Einzelbild der Datenbank wurden, wie schon in Abschnitt 3.1 beschrieben, die
Information zur Feldgrenze durch zwei Geraden abgespeichert. Dadurch lassen sich fur
jedes Bild alle Pixel auflerhalb des Spielfeldbodens finden und werden im Weiteren als
Hintergrund bezeichnet. Untersucht wird nun die Eignung eines jeden Farbkanals zur
Abgrenzung der Feldfarbe vom Hintergrund. Dazu wurden die Werte des in der Datenbank
zu jedem Bild abgelegten (Y, Cb, Cr)-Tripels der tatsichlichen Spielfeldfarbe mit den drei
ermittelten Farbwerten jedes gefilterten Pixels des Hintergrundes verglichen und je die

Anzahl der Pixel bestimmt, fiir welche diese Differenz entweder positiv oder negativ ist

wobel
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1, alls d < 0
V(d) = /
0  sonst
und n Anzahl jener Hintergrund-Pixel sei. Nach Analyse des Datenbestandes ergeben sich

fiir die oben definierten Summen folgende Messwerte:

| Farbkanal | negativ \ positiv |
Y 28,7 Mio. Pixel | 51,7% | 26,5 Mio. Pixel | 47,7%
Cb 9,4 Mio. Pixel | 16,9% | 44,3 Mio. Pixel | 79,7%

Cr 0,15 Mio. Pixel | 0,26% | 55,5 Mio. Pixel | 99,7%

Tab. 3.4: Ergebnistbersicht zur Farbdifferenzmessung beztiglich der realen Spielfeldfarbe

Aus diesen Ergebnissen lasst sich schliefen, dass auflerhalb der Spielfeldgrenzen statistisch
bei nur 0,26% aller Pixel ein Cr-Wert kleiner als Cr zu erwarten ist, so dass die anfingliche
Annahme bestétigt wird, dass die Cr—Komponente ein guter Ansatzpunkt ist, um die
Feldfarbe vom Hintergrund abzugrenzen. Eine Kontrollmessung der Pixel innerhalb der
Feldgrenzen zeigt fir Cr < Cr einen deutlichen Anstieg auf 20,8% der Bildpunkte, welche
hauptsachlich Teil der griinen Spielfeldfliche sind.

GroBe der Fliache

Um eine Aussage tiber die zu erwartende Grofie der Fliche tatigen zu konnen, ist es ebenso
moglich, das Testbildmaterial statistisch zu analysieren und den prozentualen Anteil der
Pixel zu bestimmen, die der Feldfarbe zugeordnet werden kénnen. Durch ein einfaches
Schwellwertverfahren kann mit den vorgegebenen (3/7 Cb, C’_r)—Tripeln errechnet werden,
dass von den 600 Testbildern ca. 70% der Pixel, also 128,7 Mio. von insgesamt 184,3 Mio.
Pixel, der Feldfarbe zugeordnet werden kénnen. Dieser recht hohe Anteil ldsst sich auch
durch die Uberlagerung aller 600 Testbilder visualisieren, wie in Abbildung 3.4a gezeigt. Bei
der spéteren Algorithmenentwicklung ist jedoch zu beachten, dass es sich hierbei lediglich
um einen Durchschnittswert diverser Bilder handelt. Die Grofie der Spielfeldfiiche in einem
Bild schwankt jedoch je nach Blickwinkel des Roboters zwischen 0 und 100% (Vergleich
Abbildung 3.4c und 3.4b).
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-

(a) (b) (c)

Abb. 3.4: Bild (a) zeigt ein Durchschnittsbild, welches aus Bildung des arithmetischen
Mittels der Farbwerte der jeweiligen Pixel aller Testbilder generiert wurde, wobei
die Sattigung zur besseren Visualisierung verstarkt wurde. Im Vergleich dazu
sind fir den Anteil der sichtbare Spielfeldfliche die beiden Extrema (b) und (c)
dargestellt.

3.4.2 Inhomogenitat der Feldfarbe

Neben dem nattirlichen Rauschen des Bildes gibt es weitere Storeinfliisse, die die Anwend-
barkeit von Schwellwertverfahren limitieren. Diese Storgrofien konnen nach dem Grad ihrer
Vorhersehbarkeit eingeteilt werden. So fithren Schatten und Lichtreflexionen zu unvorher-
sehbaren Inhomogenitdten auf Objektflachen, wohingegen das Kamerabild zusétzlich einen
vorhersehbaren, natiirlichen Randlichtabfall aufweist. Diese Helligkeitsabnahme am Rand
des Bildes ist hauptséchlich Folge des unterschiedlichen Einfallswinkels des Lichtes auf die
einzelnen planar angeordneten CMOS-Sensorelemente. Diese statische Bildverfalschung
kann gegebenenfalls durch eine Inhomogenitétskorrektur kompensiert werden. Hierzu wurde
zundchst untersucht, inwiefern eine Verdanderung der Helligkeit und Farbe in Abhéngigkeit

der Pixelkoordinate im Kamerabild unter gleichbleibenden Lichtbedingungen auftritt.

Messung des sensorbedingten Helligkeitsabfalls

Eine einfache Methode zur Messung des Randlichtabfalls im Kamerabild besteht darin, eine
gleichméfig ausgeleuchtete, farblose Oberfliche parallel zur Bildebene vor dieser Kamera
zu positionieren und aufzunehmen. Durch Analyse der Helligkeiten der so aufgenommenen
Pixel konnte nun auf die Stérke des Randlichtabfalls geschlossen werden. Da aber in Realitét
keine optimalen Bedingungen fiir die gleichméafige Ausleuchtung der genannten Oberfliche
garantiert werden konnen, wird folgendes Vorgehen zur Messung des Randlichtabfalls

angewendet:
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Statt eine einzige Aufnahme des gesamten Kamerabildes zu analysieren, werden mehrere
Einzelmessungen mit unterschiedlichen Neigungs- und Rotationswinkeln der Kamera durch-
gefithrt. Jeder dieser Einzelmessungen schliefit sich eine programmgesteuerte definierte
Drehbewegung des Roboterkopfes an, so dass sich der Neigungswinkel der auf dem Kopf
montierten Kamera entsprechend verdndert. Es ldsst sich anhand dieser Winkel bestimmen,
an welchen Bildkoordinaten ein- und dieselbe Spielfeldkoordinate projiziert wird. Folglich
konnen an diesen Bildkoordinaten Helligkeits- und Farbwerte gemessen werden, die aus-
schlieBlich durch sensorbedingte Inhomogenitéiten verfilscht wurden, da an dieser Stelle
immer das gleiche Objekt abgebildet wird. Voraussetzung hierbei war die Konstanz der

Lichtbedingungen des Raumes wiahrend samtlicher Messungen.

Betrachtung einer Inhomogenitatskorrektur

Zur Korrektur der hier beschriebenen statischen Inhomogenititen in Form eines Rand-
lichtabfalls soll zu deren Beschreibung zunéchst ein geeignetes mathematisches Modell
untersucht werden. In der Literatur wird der natiirliche Helligkeitsverlust am Rand eines
Kamerabildes durch das cos!-Gesetz [KP07] beschrieben. Dieses definiert fiir die Abbildung
eines gleichméfBig hellen Motivs durch ein Objektiv die Abnahme der Bildhelligkeit um
den Faktor C'(a) := C(0) * cos* o gegeniiber der Helligkeit C'(0) in der Bildmitte. Der
Winkel « représentiert den Einfallswinkel eines Lichtstrahls auf die Kameraoptik, wobei
fiir einen parallel der optischen Achse der Kamera verlaufenden Strahl der Einfallswinkel
a = 0 sei. Eine Korrektur des Bildes anhand dieses Modells erfolgt nun mittels Division
der Helligkeitswerte Y aller Pixel durch den Kehrwert des Korrekturfaktors C'(a) geméaf

der Formel:

Y
cost o

Y = (3.1)
Von Interesse ist nun, inwiefern die gemessenen Inhomogenitidten diesem mathematischen
Modell entsprechen und folglich hiermit addquat korrigiert werden kénnen. Ferner setzt
jene Formel voraus, dass das verwendete Objektiv - im Gegensatz zur Kamera des Roboters
- weder Verzeichnung noch Vignettierung oder Pupillenaberration aufweist. Allein diese
Bedingung widerspricht schliefllich der Realisierung einer optimalen Korrektur des durch

den Roboter aufgenommenen Kamerabildes. Zur weiteren Verdeutlichung des Problems

sind in Abbildung 3.5 sowohl die Werte der relativen Helligkeiten Y. := Yce’;m als
auch des cos*-Gesetzes dargestellt, wobei YViepser := C(0). Idealerweise liegen einander

entsprechende Funktionswerte beider Graphen moglichst dicht beieinander, wéhrend sie
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3 Robuste Objekterkennung

im untersuchten Fall jedoch deutlich voneinander abweichen. Aus diesem Grund kann die

Inhomogenititskorrektur nicht auf Basis des cos*-Gesetzes erfolgen.

—Y-Kanal
—Cb-¥Kanal
—CrKanal
---Cos4
P 08 k4
05 04 03 02 -01 0 01 0.2 03 04 05
alpha

Abb. 3.5: Randlichtabfall: Die gemessene Helligkeit am Rand entspricht nur etwa 80% der
Helligkeit in der Bildmitte. Nur geringer Einfluss auf den Cb- und Cr-Kanal.

Eine leicht zu implementierende Alternative ist dahingegen die Erstellung einer eindimen-
sionalen Lookup-Tabelle fiir verschiedene Werte von o und den entsprechend gemessenen
Korrekturwerten. Hiermit kann bei gegebenem a durch lineare Interpolation zweier be-
nachbarter Werte der Lookup-Tabelle ein Korrekturwert zeiteffizient errechnet werden. Es
sei erwahnt, dass bei der Erstellung einer solchen Lookup-Tabelle eine Mittlung verschiede-
ner Messungen in unterschiedlichen Lichtsituationen und deren anschliefende Gléattung
empfehlenswert ist, um Sensorrauschen zu mindern. Abbildung 3.6 zeigt beispielhaft ein

mit dieser Methode korrigiertes Bild.

36



3 Robuste Objekterkennung

—Onginalwerte
—Komektur
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Abb. 3.6: Inhomogenitatskorrektur als Hohenprofil dargestellt

Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass externe Helligkeitsschwankungen aufgrund der
ungleichméfigen Beleuchtung des Spielfelds, wie zum Beispiel Schatten, oft einen zum
Randlichtabfall vergleichsweise stirkeren Helligkeitsunterschied verursachen und durch das

beschriebene Inhomogenitatskorrekturverfahren nicht berticksichtigt werden.

Da zudem die Korrektur eines jeden Helligkeitswertes des Bildes zu einem hohen Berech-
nungsaufwand fithren wiirde, kann die Korrektur zwecks Aufwandsverminderung alternativ
nur fiir bestimmte Pixel durchgefithrt werden, fiir welche eine spatere Weiterverarbeitung

zur Objekterkennung erfolgt.

3.4.3 Algorithmische Umsetzung

Um fir ein Kamerabild den Farbton des Spielfeldbodens zu berechnen, wird aufgrund der
guten Differenzierbarkeit der Spielfeldfarbe vom Hintergrund im Cr-Kanal zunéchst das

zugehorige Histogramm berechnet. Die Idee hierbei besteht darin, dass aufgrund der hohen
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Anzahl an vorkommenden gleichfarbigen Feldpixeln im Kamerabild moglicherweise der
dominante Wert Cr,,,, dem angestrebten Wert Cr nahe kommt. Fiir eine zeiteffiziente
Histogrammberechnung wird die Anzahl der Abtastpunkte durch Verwendung eines starren
Rasters reduziert. Es sei Spgster der horizontale bzw. vertikale Abstand zwischen zwei
benachbarten Punkten auf diesem Raster. Hierzu verdeutlicht die nachfolgende Abbildung,
welche Bildpunkte bei einem Pixelabstand von sgusier = 8 ausgewédhlt wiirden. Der Ko-
ordinatenursprung befindet sich hier - wie in allen im Rahmen dieser Arbeit gezeigten
Bildern - in der linken oberen Ecke und die Abmessungen des Bildes betragen w := 640
sowie h := 480.

0 4 8 12 w
0
sRaster
4 SR t - SR .
fs er aster

8 sRaster
12 || ||

h
I

Abb. 3.7: Visualisierung der durch ein Suchpunktraster ausgewédhlten Pixel am Beispiel
VO SRaster = 8

Die Reduktion der Pixel durch das Raster fiihrt zu entsprechend geringerem Aufwand fiir
die Histogrammberechnung, wohingegen jedoch ebenfalls die Reprisentativitit seiner Werte

schwindet. Um dieser Qualitdtsabnahme entgegenzuwirken, kann die Histogrammklassen-
256
4Bin
Histogrammklassen gibt, deren Balkenléngen sich jedoch mit einer Steigerung von ¢g;,

breite ¢p;, erhoht werden, so dass es bei 256 Farbklassen insgesamt nur noch nussen =

erhohen.
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3 Robuste Objekterkennung

Abbildung 3.8 zeigt ein Beispiel fiir sgyster := 16 und ¢g;, = 4.

250

Crimax
200
i
150
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©
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o] 32 64 96 128 160 192 224 256
Cr-Wert
(b)

Abb. 3.8: Fiir ausgewdhlte Pixel (a) wurden die entsprechenden Cr-Werte in einem Histo-

gramm (b) eingetragen. Der dominante (maximale) Wert entspricht dem Cr-Wert
der Feldfarbe in Abbildung (a).

Zur Histogrammberechnung wurde zunéchst der nachfolgende Algorithmus 3.1 verwendet:

Algorithm 3.1 getHistogram
pixels:=Pixeldaten eines Kanals des Bildes.

getHistogram (pixels , Sraster, 4Bin)

{
for(x := Spaster div 2; X < W; X = X + Spgaster)
{
for(y ‘= SRaster div 2; y < h; y (= vy + SRaster)
{
hist[pixelsy, div gpin]++
}
}
return hist
}

wobei die Maximumbestimmung innerhalb des errechneten Histogramms erfolgt durch:
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Algorithm 3.2 getMax
data := Histogrammwerte

getMax(data, ¢pin)

{
max = 0
for(i := 0; i < sizeof(data); i = i + 1)
{
if (data; > max)
{
max := data;
result = 7%qBin +qBin div 2
}
}
return result
}

Ein erster, sehr einfacher und schneller Algorithmus zur Klassifikation der Pixel beziiglich

ihrer Spielfeldzugehorigkeit verwendet ausschliefllich

CTimaz := getMax(get Histogram(datacy, Sraster, qBin) )- (3.2)

Dabei werden alle Pixel, deren Abstand ihres Cr-Wertes zu Cr,,,, kleiner als ein vorgege-

bener Schwellenwert T¢,. ist, dem Spielfeld geméaf des Algorithmus 3.3 zugeordnet.

Algorithm 3.3 isFieldcolor

isFieldcolor (Cr, Crpmaz, Tor)

if(‘C’r—Crmaw’<TCT)
return true
else
return false

Die Anwendung des Algorithmus 3.3 auf das in Abbildung 3.8a dargestellte Bild ist
nachfolgend fir den Schwellenwert T, = 15 durch Hervorhebung der zugeordneten Feldpixel

visualisiert.
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3 Robuste Objekterkennung

Abb. 3.9: Alle Pixel, fur die isFieldcolor(Cr,Crpaq,15)=true ist, wurden farbig markiert.

Hierdurch wird offensichtlich, dass allein die Bestimmung des dominierenden Farbwertes
im Cr-Histogramm fiir dieses Beispiel zu einem brauchbaren Ergebnis fithrt. Um jedoch
eine konkrete Aussage iiber die Erkennungsleistung dieses Verfahrens treffen zu kénnen,

sind weitere Untersuchungen unter Zuhilfenahme der Testbilddatenbank notig.

Dazu werden zunachst die Parameter Sgpqster und ¢p;, auf ihre Auswirkung auf die Erken-
nungsleistung des Algorithmus 3.3 untersucht. Die Erkennungsleistung e, sei definiert als
die relative Anzahl der Testbilder, bei denen der geschitzte Wert der Feldfarbe Cr,,q, und
der tatséchliche Wert Cr dicht beieinander liegen:

1 25 -
ef = — Z W(‘C’ri — C’rMaw,i‘) (3.3)
nB s
wobei
1, alls d < 8
W(d) = /
0 sonst

ist. Sei der Abstand d := |C’7" — C’rM,m\ also kleiner als ein fiir dieses Experiment heuristisch
festgelegter Wert, so gilt die Feldfarbe als erkannt. Das somit resultierende Diagramm 3.10
fiir verschiedene ¢p;,- und spgqser- Werte zeigt einen deutlichen Zusammenhang zwischen der
Erhohung der Histogrammklassenbreite gp;, und der Steigerung der Erkennungsleistung.
Auf eine weitere Erhohung von ¢p;, wurde aufgrund der entstehenden Ungenauigkeiten

durch die Histogrammquantisierung verzichtet.
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Abb. 3.10: Darstellung der Erkennungsleistung fir die Berechnung nach 3.2 in Abhéngigkeit
von der Rastergrofe sgrqsier-

Bei der Erhohung der Rastergrofie sgrqsier tritt des Weiteren folgendes Phénomen auf:
Die aufgrund der hiermit verbundenen fallenden Reprasentativitiat des Histogramms zu
erwartende schrittweise Verschlechterung der Erkennungsleistung bleibt aus. Vielmehr
verhélt sie sich konstant und verbessert sich dartiber hinaus fir sggster := 128. Fiir letzteren
Wert wurden zur Berechnung der Histogramme nur ngqse := 20 Pixel pro Bild analysiert.
Im ungiinstigsten Fall kann es also 20 verschiedene Histogrammklassen geben, die alle
den gleichen absoluten Wert von Eins haben. Der Algorithmus 3.2 zur Berechnung des
Histogrammmaximums wiirde aber von diesen gleichwertigen Histogrammklassen genau
diejenige auswéhlen, fiir die Cr,,q, minimal ist. Im diesem Fall wird also von den 20 Pixeln
gleichsam derjenige ausgewahlt, der am starksten griin erscheint. Bedenkt man, dass - wie in
Abschnitt 3.4.1 gezeigt - fiir nur etwa 0,15% der Hintergrundpixel der zugehorige Cr-Wert
kleiner als Cr ist, wird offensichtlich, dass ,der griinste Pixel” oft nahe der Spielfeldfarbe
liegt. Allein nach dem intensivsten Griinton im Bild zu suchen ist jedoch keinesfalls robust,
bleibt doch die Eigenschaft der Grofie des Feldes hierbei unberticksichtigt. Fiir eine robuste
Erkennung sollten demnach deutlich mehr als 20 Pixel einbezogen und entsprechend sgqser
verkleinert werden. Wie genau dieser Wert eingestellt wird, ergibt sich anhand einiger

weiterer im Folgenden beschriebenen Untersuchungen.

Fiir das weitere Vorgehen sind genau die Bilder von Interesse, bei denen eine Fehlerkennung
der Feldfarbe bei kleineren spgqse-- Werten aufgetreten ist, da hier gegebenenfalls Verbes-
serungspotenzial vorliegt. Abbildung 3.11 zeigt ein solches Beispiel. Das entsprechende

Cr-Histogramm zu diesem Bild gibt Aufschluss tiber den Grund dieser Fehlerkennung:

Die meisten weiflen, grauen und schwarzen Objektflichen in der oberen Halfte des Bildes
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haben unabhéngig von ihrer Helligkeit einen &hnlichen Cr-Wert von etwa 120, was insgesamt
zu einem Maximum innerhalb des Histogrammes an genau dieser Stelle fiihrt. Ein lokales
Maximum liegt zwar korrekt bei Or, wird jedoch durch die héhere Anzahl an gleichartigen
Hintergrundpixeln vom entsprechenden globalen Maximum tbertroffen, woraus letztendlich
die Fehlerkennung resultiert. Der Algorithmus ist also anféllig fiir farblose oder einfarbige
Flachen, die groBer sind als die Fliche des sichtbaren Spielfeldes.

250

Crimax
200

150

Cr
50
—— BT —
8

0 32 64 96 12
Cr-Wert
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Abb. 3.11: Fir alle Pixel in (a) fir die gilt |Crmam — C’rxy‘ < 15 wurde eine rote Markierung
(b) gesetzt. Das zum Ursprungsbild zugehorige Histogramm ist in Abbildung
(c) dargestellt.

absolute Anzahl

Bei der Berechnung des dominierenden Farbwertes durch ein Histogramm wird im Regelfall
nur die Grofle der Flache durch die Anzahl gleichartiger Messwerte berticksichtigt, nicht
jedoch die Eigenschaft der Farbintensitét. Zur Losung dieses Problems wird folgende gewich-
tete Histogrammberechnung eingeftihrt, die die in Abschnitt 3.4 beschriebene Eigenschaft
des C'r-Wertes nutzt:
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Algorithm 3.4 getWeightedHistogram

getWeightedHistogram (hist , ¢gin)

{
for(i := 0; i < sizeof(hist); i = i + 1)
} hist[i] := hist[i] * G(i * qBin);
return hist;

}

wobei die Gewichtsfunktion
G(1) :== max(0, 128 — 7) (3.4)

ist. Fir alle Cr-Werte grofer gleich 128 ist die Gewichtsfunktion Null, da angenommen
werden kann, dass ein als , griin” definierter Farbton im Kamerabild weder grau (Cr=128)
noch rot (Cr>128) sein wird. Je kleiner der Cr-Wert ist, desto hoher wird der entsprechende
Histogrammbalken gewichtet. Die resultierenden Auswirkungen auf die Erkennungsleistung
sind fiir verschiedene Sggster- Und ¢p;,-Werte im folgenden Diagramm dargestellt. Im
Vergleich zur ungewichteten Histogrammberechnung ist hier ein deutlicher Anstieg der

Erkennungsleistung auf bis zu 98% zu verzeichnen:

100 @
99
98
97
o6
95 =0=1
94
93
92
91

90 =
1 2 4 8 16 32 64 128

Erkennungsleistungin %

S
Abb. 3.12: Darstellung der Erkennungsleistung fiir die Histogrammgewichtung nach 3.4 in
Abhéngigkeit von der Rastergrofie sgrqster-

Eine weitere Verbesserung wurde erzielt, indem die Funktion G durch eine quadratische

Gewichtung G’ mit

G'(i) == max (0,128 — 1) (3.5)

44



3 Robuste Objekterkennung

ersetzt wurde. Die Ergebnisse sind im Diagramm 3.13 dargestellt. Fiir ¢g;, := 4 und
SRaster := 16 konnte fur 598 von 600 Bildern der Cr-Wert der Feldfarbe korrekt berechnet
werden, so dass diese beiden Parameter bei der weiteren Nutzung der Feldfarbenerkennung
als Standardwerte festgelegt wurden. In den zwei falsch erkannten Bildern kam das eigene

Spielfeld nicht vor, weshalb es unmoglich war, die Feldfarbe korrekt zu berechnen.
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Abb. 3.13: Darstellung der Erkennungsleistung fiir die quadratische Histogrammgewichtung
nach 3.5 in Abhédngigkeit von der Rastergrofe sgaster-

Diese quadratische Gewichtung des Histogramms wurde erneut auf das Testbild in Ab-
bildung 3.14a angewandt. Im dazugehorigen Histogramm zeigt sich nunmehr ein einziges
relevantes Maximum. Die grofitenteils korrekte Markierung des Spielfeldes in Abbildung

3.14b verdeutlicht, dass C7y,q, hinreichend genau dem gewiinschten Cr-Wert entspricht.

In diesem Beispiel wird ebenfalls gezeigt, dass eine Zuordnung der Pixel zur Feldfarbe nicht
allein durch die Cr-Komponente getroffen werden sollte, da durchaus andersfarbige Objekte
mit dhnlichem Cr-Wert vorkommen koénnen, die nun moglicherweise falsch klassifiziert
wiirden. Als Beispiel hierzu sei der in Abbildung 3.14b vorkommende blaue Torpfosten

erwéihnt, der irrtiimlich teilweise als Spielfeld erkannt wurde.
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Abb. 3.14: Korrektes Ergebnis (b) der Feldfarbenbestimmung fiir Cr durch quadratische
Gewichtung des Histogramms (d) und weitere Verbesserung (c) durch Hinzu-
nahme der tibrigen Komponenten C'b und Y. Alle als Feldfarbe klassifizierten
Pixel wurden rot markiert.

gewichtete Anzahl

Abhilfe schafft hierbei die Hinzunahme weiterer Farbinformationen aus dem Cb- und
Y-Kanal des Bildes. Die dominierenden Farbwerte Cb,,., und Y,,.. dieser Kanéale kon-
nen ebenso durch Maximumbestimmung ihrer Histogramme errechnet werden. Zu deren
Erzeugung werden jedoch nur die Werte von Pixeln (z,y) verwendet, fir die bereits
‘C’rxy — Crmax‘ < Ty gilt. Durch diese gezielte Selektion wird im Voraus bereits ein Grof3-
teil der Hintergrundpixel ausgeschlossen, so dass eine negative Beeinflussung der Werte
Cbyae und Y. vermieden werden kann. Deren Berechnung kann aus diesem Grunde im
Gegensatz zu Cr,,, ungewichtet erfolgen. Zur Klassifikation eines Pixels werden zwei
weitere Schwellenwerte T, und Ty bendtigt, die den maximalen Abstand zu Cb,,,, und

Y, ae definieren. Ein Y CbC'r-Tripel wird schliefllich als feldzugehorig klassifiziert, wenn

1C7y = CTimaz| < Tor N |Cbay — Chmaz| < Ty N |Yay = Y mas| < Ty

gilt. Da die ermittelte Werte der Spielfeldfarbe (Yinaz, Cbmaz, CTimaz) auch in anderen Ab-
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schnitten dieser Arbeit Verwendung finden, werden sie im Weiteren mit (Yicid, Cbyicia, CT ficia)
bezeichnet. Die Abbildung 3.14c zeigt die detektierten feldfarbenen Bildpunkte fiir die
Schwellenwerte Te, = 19, Ty, = 12 und Ty := 65. Diese Werte wurden anhand von
empirischen Untersuchungen festgelegt. Fiir den Schwellenwert T¢, wird im nachfolgenden

Abschnitt ein Uberblick iiber das Vorgehen bei einer solchen Untersuchung gegeben.

3.4.4 Schwellenwertbestimmung

Gesucht ist ein im Mittel optimaler Schwellenwert T¢,., durch welchen zum einen moglichst
viele Bildpunkte korrekt als Spielfeld klassifiziert werden, zum anderen aber moglichst wenig
Hintergrundpunkte falsch klassifiziert werden. Die Auswirkungen auf die Spielfelderkennung
bei einem ungiinstig gewahlten Schwellenwert Ty, sind in nachfolgenden Abbildungen

dargestellt:

Abb. 3.15: Bei T, := 4 werden zu wenige Punkte korrekt klassifiziert (a). Ein zu hoher
Wert von T¢, := 40 fithrt zu Fehlklassifikationen vieler Hintergrundpixel (b) .

Hilfreich ist es nun, eine Haufigkeitsverteilung fiir alle moglichen Differenzen d := (Cryy, —

Crfie1a) zu berechnen und in Form des Histogramms 3.16 darzustellen.
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Abb. 3.16: Héufigkeitsverteilung fir die Differenzen Cr,y, — Crpicia-

Hierbei féllt auf, dass diese Differenzen offensichtlich in zwei Klassen eingeteilt werden
koénnen, deren Verteilungsfunktionen einander iiberlappen. So lassen sich die zugehorigen
feldfarbenen Pixelwerte hauptsichlich der linken Klasse und die Farben des Hintergrundes
grofitenteils der rechten Klasse zuordnen. Da es sich bei dieser Beobachtung moglicherweise
nur um einen Ausnahmefall fiir speziell dieses Bild handelt, wurde fiir 598 Bilder aus
der Testdatenbank - jedes, auf dem das Spielfeld zu sehen ist - das folgende gemittelte
Histogramm! berechnet. Dieses bekraftigt die Allgemeingiiltigkeit obiger Aussage.
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Abb. 3.17: Gemittelte Haufigkeitsverteilung fiir die Differenzen Cr,, — Cryieq iiber 598
Bilder der Datenbank.

'Es sei erwihnt, dass die einzelnen Spitzen innerhalb des gemittelten Histogramms durch hiuftig in den
Bildern wiederkehrende grofflichige Objekte zustande kommt, die zur mittleren Feldfarbe oft den
gleichen Farbabstand haben, so dass sie in ihrer Gesamtheit fir jene lokalen Maxima verantwortlich
sind.
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Zur Ermittlung eines Schwellenwertes T, zur bestmoglichen Trennung dieser beiden Klas-
sen wurde das Otsu-Schwellwertverfahren angewendet. Dieses 1979 entwickelte Verfahren
[Ots79] verwendet zur Suche nach dem giinstigsten Schwellenwert die Varianz als statis-
tisches Hilfsmittel: Errechnet wird ein Wert, bei dem die Streuung innerhalb von zwei
durch den Schwellenwert separierten Klassen moglichst klein, zwischen diesen Klassen
aber gleichzeitig moglichst grofl ist. Die Anwendung dieses Verfahrens auf das gemittelte
Histogramm ergab fiir T, einen Wert von 19. Dieser wird als Standardwert fiir alle weiteren

Experimente und Anwendungen des Algorithmus genutzt.

Anstelle der einmaligen Berechnung des Otsu-Schwellenwertes tiber das gemittelte Histo-
gramm wére auch eine fiir jedes Einzelbild erfolgende Neuberechnung denkbar. Dagegen
spricht jedoch sowohl der CPU-Zeit-Aufwand dieser Berechnung als auch das Vorkommen
von Einzelbildern, bei denen das Verfahren nach Otsu keinen brauchbaren Wert fiir T¢,
liefert. Wiirde beispielsweise das Bild ausschliefllich Pixel der Spielfeldfarbe beinhalten,
existierte im entsprechenden Histogramm die fiir die Berechnung nétige ,,Hintergrundklasse”

nicht.
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3.5 Linien- und Feldranderkennung

Die Erkennung der Spielfeldlinien und der Spielfeldbegrenzungen ist Voraussetzung fiir eine
im Spielverlauf kontinuierlich erfolgende Schiatzung der Roboterposition auf der Feldfiéche -
auch Selbstlokalisierung genannt - die jedoch nicht mehr Teil dieser Arbeit ist. Im Folgenden

werden die fiir jene visuelle Erkennungsleistung erforderlichen Kriterien vorgestellt.

3.5.1 Erkennungsmerkmale der Spielfeldlinien

Aus dem Regelwerk der Standard-Plattform-Liga [Rob10e] lassen sich folgende Vorgaben
zur Farbe der Spiellinien als auch zur Linienbreite entnehmen: ,, The lines on the field are

white.”, ,,All robot-visible lines on the soccer field |...] are 50 mm in width.”

Somit ist die Linienbreite dj,. = 50mm . Zusatzlich werden die Mafie und Positionen der

Linien durch folgende Grafik festgelegt:

Abb. 3.18: Mafle der Spielfeldlinien

Anhand dieser Informationen und durch die Analyse von realen Situationen mittels der Test-
bilddatenbank kénnen nun entsprechende Eigenschaften der Spielfeldlinien im Kamerabild

festgestellt werden.
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Farbdifferenzen

Eines der wichtigsten Erkennungsmerkmale ist der Helligkeitsunterschied der weiflen Lini-
en zu ihrer unmittelbaren Umgebung, der im Y-Kanal des Kamerabildes ermittelt wird.
Anhand der Feldgeometrie ist davon auszugehen, dass es sich bei der angrenzenden Umge-
bung groftenteils um die griine Spielfeldfliche handelt, deren Erkennung im Abschnitt 3.4
beschrieben ist. Abbildung 3.19b zeigt ein Helligkeitsprofil eines Querschnitts durch das
Bild 3.19a. Fiir die vier an den Stellen P; bis P, geschnittenen Linien zeigt das zugehorige
Intensitatsdiagramm einen Anstieg der entsprechenden Helligkeitswerte. Es fillt jedoch auf,
dass die hintere Linie an der Stelle P; wesentlich dunkler als die drei verbleibenden Linien
und zusédtzlich auch dunkler als die Feldbereiche zwischen P, P; und Py ist. Hauptursache
ist die Unschérfe des Bildes, die aufgrund der geringen Linienbreite zu einer Vermischung
der Grauwerte von Linien- und Spielfeldpixeln fithrt. Von bedeutender Relevanz ist, dass
dadurch die Anwendung eines globalen Schwellenwertes zur Unterscheidung der Linien-
helligkeit von der Spielfeldhelligkeit ausgeschlossen ist. Infolge jener Bildunschérfe ergibt
sich des Weiteren eine Verfilschung der Cb- und Cr-Werte, so dass jene diinnen Linien
héufig durch die bereits beschriebene Feldfarbenerkennung félschlicherweise dem Spielfeld
zugeordnet werden. Ein demgegeniiber robustes Erkennungsmerkmal sind daher die Kanten

im Y-Kanal.

256 b
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Abb. 3.19: Fir das Bild (a) wurde das Helligkeitsprofil (b) erzeugt

Grofe

Mittels der Informationen aus der Abbildung 3.18 lassen sich minimale und maximale

Breite einer Linie im Kamerabild schétzen, die insbesondere fiir die in Abschnitt 3.5.3
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beschriebenen Algorithmen zur Liniensegmenterkennung als wichtiges Ausschlusskriterium

relevant sind.

Fiir diese Schétzung wird angenommen, dass der Roboter aufrecht steht und somit die
Kamerahohe hegn, etwa 450mm betrigt sowie dass jene Kamera einen horizontalen Off-
nungswinkel von ay,, = 46,4° [AR11] hat. Da sich eine moglichst nah an der Kamera
des Roboters befindliche Linie im optimalen Fall direkt unter ihm befinden miisste, lasst
sich iiber ein rechtwinkliges Dreieck (siehe Abbildung 3.20a) eine grobe Abschétzung der

maximal moglichen Breite [,,,, einer im Kamerabild abgebildeten Linie durch

iine 640
%2 % tan ! (— e

— % 2 % tan !
Cfon 2*hcam> 46, 4° an”(

lmam =

berechnen. Zur Untermauerung dieser Schéitzung wurde im Testbildmaterial das Bild mit
der breitesten Linie gesucht. Sie befand sich wenige cm vor den Fiiflen des Roboters und
war 84px breit (sieche Abbildung 3.20b), was obige Schétzung bestéirkt.

Abb. 3.20: Schétzung der maximalen Linienbreite: rechnerisch (a) und am Beispielbild
gemessen (b)

Fiir die Abschitzung der minimalen Breite einer Linie ist die Analyse des Testbildmaterials
sinnvoller als eine analytische Berechnung, da hier hauptsédchlich durch Unschérfe der
Kameraoptik relevante Verfilschungen der Linienbreite zustande kommen. 44462 in der
Testbilddatenbank gespeicherte Liniensegmente wurden automatisiert untersucht und die
Anzahl der Vorkommen fir gerundete Linienbreiten im Kamerabild bestimmt. Fir Werte

von 1px bis 5px ist das Ergebnis in folgender Tabelle dargestellt:
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’ gerundete Liniensegmentbreite in Pixel \ Anzahl Segmente ‘

1 30

2 3731
3 12439
4 2552
5) 1976

Tab. 3.5: Haufigkeiten fiir Liniensegmente mit unterschiedlicher Linge

Daraus lasst sich ableiten, dass die zu erwartende minimale Breite einer Linie etwa zwei

Pixel, in seltenen Féllen jedoch auch ein Pixel betragen kann.

Es ist zudem fiir die robuste Linienerkennung die Vorgabe einer Linien-Mindestldnge zur

Minimierung der Falsch-Positiv-Rate empfehlenswert.

Form

Spielfeldlinien lassen sich beziiglich ihrer Form grundsétzlich in zwei Kategorien einteilen: Es
gibt gerade Linienabschnitte und jene, die zum Mittelkreis gehéren und einen gekriimmten

Kurvenverlauf aufweisen.

Rotation

Prinzipiell ist die Verlaufsrichtung einer Linie im Kamerabild beliebig. Es fallt jedoch
auf, dass das Testbildmaterial anscheinend deutlich mehr horizontal als vertikal gelegene
Spielfeldlinien beinhaltet. Zur Analyse dieser Vermutung wurde fiir 3645 im Datenbestand
markierte Linien die Héufigkeitsverteilung ihrer jeweiligen Winkel untersucht. Das Histo-
gramm 3.21 zeigt eine deutlich hohere Anzahl an nahezu parallel zur x-Achse (nahezu
0°) des Bildes verlaufenden Linien gegentiber einer geringeren Anzahl an senkrechten
Linienverldufen (nahezu £90°). Konkret liegen etwa 93% aller Linienwinkel zwischen —45°
und 45°. Der Grund hierfiir ist die perspektivische Verzerrung des Bildes. Je geringer die
Hohe der Kamera des Roboters iiber dem Spielfeld ist, desto deutlicher stellt sich dieser
Effekt dar.
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Abb. 3.21: Haufigkeitsverteilung der Linienausrichtungen

Besonderheit

Die beschriebenen Erkennungsmerkmale der Spielfeldlinien treffen jedoch auch auf bestimm-
te Bereiche der Tornetze zu (siehe Abbildung 3.22). Ein mogliches Unterscheidungskriterium
ist in solchen Féllen die Analyse der Anzahl vieler benachbarter diinner , Linienabschnitte”.
H&ufungen von vielen potentiellen Liniensegmenten zeugen aufgrund der begrenzten Anzahl
der Spielfeldlinien (siehe Linienmodell in Abbildung 3.18) eher fiir das Vorhandensein eines

Tor-Netzes im Kamerabild.

Abb. 3.22: Vergleich zwischen einem Netz (a) eines Tores und einer Spielfeldlinie (b)
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3.5.2 Erkennungsmerkmale der Spielfeldbegrenzung
Form

Die Ursprungsform des Spielfeldes ist ein 6 X 4 m? grofles Rechteck. Die unverzerrte
Spielfeldbegrenzung kann deshalb durch ein konvexes Polygon, bestehend aus vier senkrecht
bzw. parallel zueinander stehenden Kanten, dargestellt werden. Da durch die projektive
Abbildung einer solchen Form deren Konvexitat nicht beeinflusst wird, ist die in einem
Kamerabild gegebene Spielfeldform die Schnittmenge zweier konvexer Polygone, wobei die
rechteckige Form des Kamerabildes dabei das zweite Polygon darstellt (siehe Abbildung
3.23). Dies impliziert, dass jene Schnittmenge ebenso konvex sein muss [Tou85]. Abbildung
3.24a zeigt ein solches durch die Punkte P; bis Ps definiertes Polygon zur Modellierung
des sichtbaren Spielfeldes.

Abbildungsbereich
eines Kamerabildes

Abb. 3.23: Darstellung der Schnittmenge (blau) zwischen Spielfeld (griin) und dem Abbil-
dungsbereich des Kamerabildes

In [LHB'09a] wird fir den Anwendungsfall Roboterfuiball ausschlieflich die obere Begren-
zung der konvexe Hiille des Spielfeldes bestimmt, da entsprechend héufig der untere Teil der
Spielfeldform durch den Bildrand abgegrenzt wird. So wéren in diesem Fall ausschlieflich
die Punkte P, bis Py zur Modellierung der Spielfeldgrenzen von Interesse. In [RHH10]
werden Spielfeldgrenzen ausschlieflich durch ein bis zwei Geraden approximiert (Abbildung
3.24b), was aufgrund des geringen Offnungswinkels der Roboterkamera eine praxistaugliche
Vereinfachung darstellt. Durch die Darstellung des Spielfeldrandes mittels zweier Geraden
ergeben sich an einer Stelle x zwei Moglichkeiten fiir die y-Koordinate. In diesem Fall wird
der weiter unten im Bild liegende y-Wert ausgewéhlt, wie folgende Abbildung 3.24c zeigt.
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() (b)

Abb. 3.24: Definition der Feldgrenze als konvexer Polygonzug (a) oder durch zwei Geraden
(b) und (c)

Rotation

Ebenso wie die Feldlinien verlaufen auch die Spielfeldbegrenzungslinien eher horizontal
als vertikal. Zudem lasst sich fiir die Geometrie jener Begrenzungslinien - anders als bei
den Spielfeldlinien - nahezu ausschliefen, dass sie exakt vertikal im Kamerabild liegen,
sofern der Roboter selbst nicht auf einer solchen Linie steht. Im Testbildmaterial liegen die
Winkel aller abgespeicherten Spielfeldbegrenzungslinien beispielsweise zwischen -70 und 70
Grad.

Farbdifferenzen

In Abschnitt 3.5.1 wurde bereits gezeigt, dass sich Helligkeitsveranderungen im Y-Kanal
als robustes Erkennungsmerkmal fiir Spielfeldlinien erweisen. Es wird davon ausgegan-
gen, dass auch in der unmittelbaren Umgebung der Spielfeldgrenze mindestens kleinere

Helligkeitsénderungen vorkommen.

Aus der Geometrie des Spielfeldes lasst sich zudem erschlieffen, dass sich unmittelbar
unterhalb der Spielfeldkante im Kamerabild mehrere feldfarbene Pixel befinden miissen.
Da sich die Spielfeldgrenze aus den Kanten zwischen der griinfarbenen Feldflache und
dem Hintergrund ergibt, liegt es nahe, zusatzlich auch den Cr-Kanal zur Erkennung zu
berticksichtigen, denn - wie in Abschnitt 3.4.1 bereits gezeigt - weisen 99,7% der Pixel
auferhalb des Spielfeldes im Vergleich zur Spielfeldfarbe einen hoheren Cr-Farbwert auf.
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3.5.3 Kantenerkennung und Bereichsklassifizierung

Sowohl bei den Spielfeldlinien als auch bei der Feldgrenze sind lokale Helligkeitsverédn-
derungen an ihren Objektkanten zu erwarten, die im Folgenden durch Anwendung einer
Kantendetektion im Y-Kanal erkannt werden sollen. Zur zeiteffizienten Berechnung kommt
hierbei die in den Grundlagen dieser Arbeit bereits beschriebene Scanlinetechnik zur An-
wendung (siche Abschnitt 2.4.2), bei welcher nur einzelne wenige - beispielsweise jede achte

oder sechzehnte - Zeilen und/oder Spalten des Bildes analysiert werden.

Die Kanten auf einer Scanline sind Stellen, an denen sich die Helligkeiten benachbarter
Pixel stark verdndern. Entlang einer Bildzeile oder -spalte wird die Intensitédtsdnderung
df (x), bezogen auf die Bilddistanz dx, durch die Ableitung der Bildintensitét

fla) =20

dargestellt (siehe auch Abbildung 3.25a ). Fiir den zu behandelnden diskreten Fall wird
eine Approximation dieser Ableitung bendétigt. Zur Naherung kann der symmetrischer

Gradient g(z) an der Stelle x genutzt werden, wobei

o) = 5(fla+ 1)~ flz—1) (3.6

ist (siehe Abbildung 3.25b).

Abb. 3.25: Ableitung der Funktion f (a), symmetrischer Gradient (b) [BB05]

Angewendet auf eine ausgewéhlte Scanline eines Beispielbildes entstehen fiir die gendherten
Ableitungen der Pixelhelligkeiten die in Abbildung 3.26 dargestellten, durch Streckenziige

miteinander verbundenen, Werte.
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Abb. 3.26: Bestimmung von Kanten einer Funktion (a) durch Berechnung von Extremwer-
ten der zugehorigen Ableitung (b).

Von Interesse fiir die weitere Verarbeitung sind lokale Minima und Maxima jenes symme-
trischen Gradienten, mittels derer sich die Positionen relevanter Kanten auf der Scanline
ermitteln lassen. Zu diesem Zweck wurde der Algorithmus 3.5 entwickelt, der effizient die
Positionen x von lokalen Extrema des zur Scanline gehorigen symmetrischen Gradienten
bestimmt. Durch einen Schwellenwert .44 kann dabei eine Mindesthohe des Betrags dieses

Gradienten mit

|(f(x+ 1) = flx — 1))\ > 2% tegge

vorgegeben werden, so dass innerhalb von anndherend homogenen Bereichen der Scanline
keine Kanten detektiert werden. Im Folgenden wird die Funktionsweise jenes Algorithmus

naher erldutert:

Die Berechnung des Gradienten g fiir eine Position x auf der Scanline erfolgt in Zeile 12 durch
Differenzbildung des aktuellen Intensitédtswertes f, und des im letzten Interationsdurchgang
verwendeten Wertes fi,. Fiir den Fall, dass g auBlerhalb des Intervalls [—tcqge, tedqe] liegt,
wird als Wert der Variablen g,,,;, bZw. g4, der jeweils niedrigste bzw. hochste Funktionswert
g abgespeichert. Dabei wird immer dann, wenn ein neues Minimum oder Maximum
detektiert wird, die dazugehdrige Position x als Wert der Variable 2., abgelegt. Da sich

die korrekte Position des Gradienten g zwischen f, und f,s befindet, wird beim Setzen
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VO Zpeqi i Zeile 19 und 27 die Position x um 1 verringert. Sobald der Gradient g wieder
innerhalb des Intervalls [—tcqge, teage| liegt oder dieses iiberspringt, wird zur Resultatmenge

edges die Position Zpeq, des letzten gefundenen Extrempunktes hinzugefiigt.

Algorithm 3.5 findEdges
scanline := Array der Intensitdtswerte entlang einer Bildzeile oder -spalte

findEdges (scanline , tcige)

{
edges = {}
tedge = tedge x 2
gmax = _tedge
8min = tedge
Xpeak = 0
flast 1= scanlineg
for(x := 2; x < sizeof(scanline); x = x + 2)
{
f, := scanline,
g = fo — flast
if(g > gma:v)
{
if(gmin < _tedge)
edges = edges U Tpear
mazx ‘= 8
8min = tedge
Xpeak = X — 1
if(g < gmin)
{
if(gmaw > tedge)
edges = edges U Tpeak
8min ‘= §
8maz ‘= —ledge
Xpeak = X — 1
}
flast = fw
}
return edges
}

Aus Effizienzgrinden wird nur jeder zweite Pixelwert der Scanline verwendet, da in
Abschnitt 3.5.1 gezeigt wurde, dass nur selten eine Linie weniger als zwei Pixel breit ist.
Dieses Vorgehen fithrt zu einer Verdopplung der Verarbeitungsgeschwindigkeit, jedoch
auch zu einer Halbierung der Genauigkeit der Kantenpositionen. Es kann jedoch fiir alle
Elemente in der Kantenmenge edges eine lokale Suche mit dem Radius 1 zur pixelgenauen
Bestimmung ihrer Position auf der Scanline durchgefiihrt werden, wodurch jener Nachteil

der Positionsungenauigkeit aufgehoben wird. Der Geschwindigkeitsvorteil bleibt jedoch
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groBtenteils erhalten, da die zu erwartende Anzahl der Kanten auf einer Scanline wesentlich

geringer als die Anzahl der Pixel auf der Scanline ist.

Die Abbildung 3.27b zeigt die Anwendung dieses Algorithmus auf jede Zeile und Spalte
des Beispielbildes 3.27a. Die Elemente der Menge edges wurden durch schwarze Punkte

visualisiert.

(a) (b)

Abb. 3.27: Anwendung des Algorithmus 3.5 auf das Bild (a) fihrt zum Kantenbild (b),
tedge =4

Bevor diese Menge der Kantenpositionen zur Erkennung des Spielfeldrandes und zur
Erkennung der Spielfeldlinien genutzt wird, ist noch ein weiterer Verarbeitungsschritt notig,
namlich die Klassifizierung der farblich homogenen Bereiche auf den Scanlines zwischen
den ermittelten Kanten hinsichtlich ihrer drei YCbCr-Farbkomponenten.

Zuerst werden fiir jeden dieser eindimensionalen Bereiche reprisentative Farbwerte

(Yar, Cbpr, Cryy) errechnet. Hier wére die Berechnung des arithmetischen Mittels tiber
alle Pixel fiir jeden Farbkanal moglich. Dieses Vorgehen erfordert jedoch - zu Ungunsten
der Zeiteftizienz - einen Zugriff auf alle Pixel innerhalb der Scanline. Aus diesem Grunde
werden maximal fiinf Pixelpositionen pro Bereich ausgewéhlt, fiir die von den dazugehorigen
(Y, Cb, Cr)-Tripeln fiir jede Komponente separat der Medianwert? bestimmt wird. Das so
entstehende Tripel (Yas, Cbys, Cryy) reprisentiert nun die Farbe des jeweiligen Bereiches. Da
bei der im Voraus erfolgten Feldfarbenerkennung (Abschnitt 3.4) bereits die dominierende
Spielfeldfarbe in Form des Tripels (Yficid, Cbficid, C7 ficra) bestimmt wurde, kann nun eine

Klassifizierung zur Feldfarbenzugehorigkeit des jeweiligen Bereiches mit der Bedingung

27ur effizienten Bestimmung des Medians aus fiinf Werten wird der im Anhang B.3 abgebildete Algorithmus
verwendet, der maximal lediglich sechs Vergleiche zur Losung des Problems bendtigt.
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|Cra — Crpiaa] < Ter N |Cbar — Chicia| < Toy N [Yar =Y picta| < Ty

unter Verwendung der drei aus Abschnitt 3.4.4 bereits bekannten Schwellenwerte Tt
Tep und Ty vollzogen werden. Es sei erwahnt, dass die Reihenfolge der drei Vergleiche
durchaus den Berechnungsaufwand beeinflusst. Denn schon wenn eine der Bedingungen
nicht erfullt ist, miissen die tibrigen Bedingungen nicht weiter untersucht werden, da durch
die Und-Verkniipfungen die Gesamtaussage nicht mehr wahr werden kann. Die Uberpriifung
des Farbwertes im Cr-Kanal geschieht deshalb als erstes, weil sie die schérfste Bedingung
darstellt, da sich hiermit schon ein Grofiteil der Bereiche als nicht feldfarben aussortieren
léasst. Demgegentiber wird der Farbwertvergleich im Y-Kanal zuletzt ausgefiihrt, da es
sich hierbei um eine eher schwache Bedingung handelt. Mit dieser Optimierung lasst sich
beispielsweise bei der Klassifizierung der Scanlinebereiche im Testbildmaterial etwa 10-15%
Geschwindigkeitszuwachs erreichen. Ahnliche Optimierungen wurden auch an anderen

Stellen in dieser Arbeit durchgefiihrt, jedoch ohne immer im Detail darauf einzugehen.

Anschliefend werden entlang der Scanlines potentielle Linienkandidaten gesucht. Als
Linienkandidat wird ein zwischen zwei Kantenpositionen liegender Bereich mit folgenden
Eigenschaften bezeichnet: Er muss zwischen zwei direkt angrenzenden und bereits als
spielfeldfarben klassifizierten Bereichen liegen und seine ermittelte Helligkeit Y3, muss
hoher als die jeweiligen Helligkeiten der direkt angrenzenden Bereiche sein. Alle Bereiche
der Scanline, fiir die jene Bedingungen zutrifft, werden als ,Linienkandidat” klassifiziert
sowie anschliefend alle bisher weder als ,,Spielfeld” noch als , Linienkandidat” erkannten

Bereiche als ,,Unbekannt” klassifiziert.

Zusammenfassend zeigt die folgende Abbildung beispielhaft an einer einzigen horizontal
verlaufenden Scanline nochmals die Zusammenhénge zwischen Kantenpositionen, Bereichen

und Klassifikation dieser Bereiche.

[ spielfeld

¥ B Linienkandidat
- Unbekannt

Abb. 3.28: Bereiche, Kantenpositionen und Klassifizierungen einer Scanline

Um eine echtzeitfihige Scanlineanalyse zu realisieren, werden lediglich jede sechzehnte Zeile
und Spalte beriicksichtigt, was zu einer Verminderung auf % der notigen Speicherzugriffe
im Kamerabild fihrt. Abbildung 3.29a zeigt die dabei genutzten Scanlines sowie die darauf
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ermittelten Kantenpunkte. In der nebenstehenden Abbildung 3.29b sind die entsprechend
zugehorigen Bereiche, die entweder als Spielfeldboden oder als Linienkandidat klassifiziert

wurden, dargestellt.

(a)
Abb. 3.29: Der Ubersichtlichkeit halber sind nur vertikale Scanlinebereiche visualisiert

3.5.4 Spielfeldranderkennung

Zur Spielfeldranderkennung werden die im vorherigen Abschnitt erlauterten Ergebnisse der
Bereichsklassifizierung nun weiterverarbeitet. Allein die entlang der vertikalen Scanlines
ermittelten Bereiche und Kantenpositionen liefern hierbei hinreichend Informationen zur
Bestimmung der Spielfeldgrenze. Jeder Kantenposition lassen sich nun zwei direkt angren-
zende Bereiche zuordnen, die durch diese Kante voneinander abgegrenzt werden. Da es
fir einen Bereich drei mogliche Klassen gibt (Spielfeld, Linienkandidat oder Unbekannt),
ergeben sich fiir zwei auf der Scanline unmittelbar {ibereinander liegende Bereiche neun
verschiedene Klassifizierungskombinationen. Genau eine dieser Moglichkeiten wird fiir die
Erkennung der Spielfeldgrenze als Modell verwendet: AusschlieBlich wenn der untere dieser
beiden Bereiche als spielfeldfarben klassifiziert und der dariiber liegende Bereich als ,,Unbe-
kannt” eingestuft wird, kann nach diesem Modell die dazwischenliegende Kantenposition
auf dem Spielfeldrand liegen. Diese Menge an Kantenpositionen wurde in nachfolgender
Abbildung 3.30a fiir das bereits aus dem letzten Abschnitt bekannte Beispielbild visualisiert.
Durch Berechnung der oberen Begrenzung der konvexen Hiille dieser Punktemenge lasst
sich eine erste Approximation der Feldgrenze, wie in nebenstehender Abbildung 3.30b zu

sehen, ermitteln.
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3 Robuste Objekterkennung

(b)

Abb. 3.30: Potentielle Randpunkte des Spielfeldes (blau) und die obere konvexe Hiille
dieser Punkte (gelb)

Ein effizientes Verfahren zur Berechnung der konvexen Hiille einer endlichen, planaren
Punktmenge S := {PO, cey Pn—l} mit n Elementen ist der Graham Scan [Gra72|. Dieser

Algorithmus bendétigt zundchst die folgenden zwei Vorverarbeitungsschritte:

1. Startpunktsuche

Zu Beginn wird ein Punkt () gesucht, der zur konvexen Hiille gehort. Jener wird gewohnlich
mit linearem Rechenaufwand dadurch ermittelt, dass der Punkt aus der Menge S mit der
kleinsten Ordinate und - sollte es mehrere davon geben - der mit der kleinsten Abszisse
ausgewahlt wird. In der Originalveréffentlichung von Graham werden hingegen aus der
Menge S drei nicht kollineare Punkte bestimmt und aus diesen ein Dreieck gebildet, dessen

Schwerpunkt als Startpunkt @ fiir das weitere Vorgehen dient.

2. Sortierung

Alle Punkte P; der Menge S werden nun nach ihrem Winkel zwischen ) = P; und der
positiven x-Achse aufsteigend sortiert und in die Liste Lgoseq abgelegt. Dazu kann die

Funktion

ccw((wo, Yo), (21, Y1), (T2, Y2)) = (21 — T0) * (Y2 — Yo) — (2 — o) * (y1 —yo) (3.7
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herangezogen werden, wobei

<0 wenn C rechts von 1@
ccw(A,B,C) ¢=0  wenn C auf ﬁ
>0 wenn C links von E

gilt. Das Sortieren der Punkte nach Winkeln garantiert, dass bei sukzessiver Verbindung
aller benachbarten sowie des ersten und des letzten Punktes ein Polygonzug entsteht, in

dem sich keine zwei Kanten kreuzen.

Aufbau der konvexen Hiille

Nach diesen Vorverarbeitungsschritten erfolgt nun der Aufbau der konvexen Hiille. Hierzu
wird nacheinander fiir alle Punkte F; in der sortierten Liste Lg,.tq gepriift, ob sie die
Kriterien fiir einen Eckpunkt der konvexen Hiille erfiillen und bei Zutreffen jener Bedingung
konsekutiv der Liste H := (Fy, ..., P,,) hinzugefiigt werden konnen, wobei sich hierbei
m jeweils um 1 erhdhen wiirde. Diese Uberpriifung erfolgt durch die Berechnung des
Vorzeichens des Winkels zwischen den letzten beiden bisher verarbeiteten Hiillenpunkten

P,,—1 und P,, sowie dem zu iiberpriifenden Punkt P; mittels der Funktion ccw.

Bei sukzessiver Abarbeitung dieser Punkte nach dem beschriebenen Prinzip wird ein
»Abbiegen” entgegen dem Uhrzeigersinn erwartet. Wenn dagegen fiir einen Punkt P; die
Bedingung ccw(Py,—1, P, P;i) < 0 erfiillt ist, so mufl der zuletzt bestimmte Punkt P, aus
der Liste H wieder entfernt werden, da bereits ein konvexes Polygon existiert, welches P,
enthélt.

Umsetzung zur Bestimmung der oberen konvexen Hiille

Da zur Bestimmung der Spielfeldgrenze nur die obere Begrenzung der konvexen Hiille von .S

bendétigt wird, werden folgende Verdnderungen der Vorverarbeitungsschritte vorgenommen:

o Liegen auf einer vertikalen Scanline mehrere potentielle Rand-Kantenpunkte tiber-
einander, wird nur der oberste dieser Punkte in die Menge S aufgenommen, da alle
darunterliegenden Punkte nicht mehr zur oberen konvexen Hiille gehoren kénnen. Fiir
jede Scanline existiert also nur noch maximal ein Kantenpunkt. (Siehe Abbildung
3.31a)
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3 Robuste Objekterkennung

+ Die Bestimmung des Startpunktes (Schritt 1) und die Sortierung der Punktmenge
S (Schritt 2) kann entfallen, da die Scanlines - bereits nach ihrer x-Koordinate
geordnet - im Speicher liegen und dem entsprechend ebenso alle Kantenpunkte P
nach ihrer x-Koordinate geordnet sind und in dieser Reihenfolge in L,.t.q abgelegt
werden konnen. Dies impliziert die geforderte Sortierung jener Punkte nach ihrem
Winkel zu einem unterhalb der konvexen Hiille liegenden Startpunkt (), sofern dieser
weit genug auf der y-Achse entfernt liegt (sieche Abbildung 3.31b). Da lediglich die
obere Begrenzung der konvexen Hiille von Interesse ist, kann sich @ beliebig weit
unterhalb der Hiille befinden. Eine konkrete Position eines solchen Punktes muss
jedoch nicht bestimmt werden, da das Wissen iiber seine Existenz fiir die Anwendung
eben beschriebener Vereinfachung ausreichend ist. Verbindet man alle benachbarten
Punkte miteinander, entsteht durch die Sortierung anhand der x-Koordinate ein sich

nicht tiberkreuzender Kantenzug.

(a) (b)

Abb. 3.31: Reduktion auf einen Kantenpunkt pro Scanline (a) und Visualisierung eines
moglichen Punktes Q (b)

Der folgende Pseudocode zeigt eine mogliche Implementierung des Verfahrens, wobei die

Liste der iibergebenen Punkte so konstruiert ist, dass m nie kleiner 0 werden kann.
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Algorithm 3.6 Graham Scan

grahamScan ((P, ..., Pr—1))

{
m:= 1
for(i := 2; i <mn; i:=1+4 1)
{
while (ccw (Py—1, Pn, P;) < 0)
m: = m-— 1
m: = m + 1
swap(Pp . P,)
}
return (Py,..., Py)
}

In jedem Iterationsschritt bilden die Punkte Fy bis F,, die Ecken der aktuelle konvexe
Hiille, wobei P,,_; und P,, die beiden zuletzt hinzugefiigten Punkte darstellen. Bei der
Verarbeitung des Punktes P; wird gepriift, ob der letzte Punkt P,, nun innerhalb der
neuen konvexen Hiille liegt (siche Zeile 6). Trifft dies zu, kann P, nicht mehr Element
dieser aktuellen konvexen Hiille sein und wird ,,entfernt”, indem der Index m des letzten
auf der konvexen Hiille liegenden Punktes um eins verringert wird. Erfiillt P, jedoch
weiterhin das Konvexitatskriterium, so wird auch F; der konvexen Hiille hinzugefiigt. Dies
erfolgt effizient durch das Austauschen von P; und einem bereits geloschten Punkt P, 1
mittels der Funktion swap (siehe Zeile 9). Die Vertauschung wirkt sich jedoch ausschlieBlich
auf die Koordinaten der Punkte, nicht jedoch auf ihre Indizes aus. Die Ausfiithrung von
H = grahemScan(Lsorteq) liefert schlieBlich eine Liste H sémtlicher m + 1 Eckpunkte der
konvexen Hiille der Liste Lg,qteq, Wobei letztere hierbei durch Verwendung einer Kopie nicht

verdndert werden soll.

Evaluierung der Feldranderkennung

Zur Untersuchung der Genauigkeit der Spielfeldranderkennung dieses Algorithmus werden
dessen Resultate mit den in der Testbilddatenbank hinterlegten Ground-Truth-Daten
abgeglichen. Fiir jedes Bild sind in dieser Datenbank ein oder zwei Geraden abgespeichert,
die die Spielfeldgrenze repréisentieren. Fiir jede x-Koordinate in einem Bild lasst sich damit
eine zugehorige y-Koordinate - im Weiteren als 1, bezeichnet - bestimmen, so dass der
Punkt (z,y,) auf dem Spielfeldrand liegt.

Die Evaluierung der Werte wird nun folgendermafien durchgefithrt: Nach der Bestimmung

der oberen konvexen Hiille mittels Graham Scan kann zu jeder x-Koordinate im Bild durch
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lineare Interpolation zwischen zwei Eckpunkten der Hiille auch eine y-Koordinate, die im
Idealfall genau auf dem Spielfeldrand liegt, berechnet werden. Sie wird im Weiteren als v,
bezeichnet. Von Interesse ist nun der Abstand d, ; := |ys; — ys ;| an der Stelle 2 in einem
Bild j, der moglichst gering ausfallen sollte, so dass der geschétzte Wert 9, moglichst nahe
an dem realen Wert v, liegt. Fiir alle Spalten sdmtlicher Bilder aus der Testbilddatenbank
kann nun der mittlere Abstand d durch Bildung des arithmetischen Mittels

_ 1 B _
d:=—>) d;
np ]; I
errechnet werden, wobei
_ 1 w—1
dj = — Z dy
w =0

als das arithmetische Mittel aller Spalten in einem einzigen Bild j definiert ist und w die
konstante Breite (die Spaltenanzahl) eines Bildes ist. Angewendet auf den vorgestellten
Algorithmus 3.6 betriigt der Fehlerwert d = 24,25. Durchschnittlich liegt bei diesem

Verfahren also die geschétzte Feldgrenze etwa 24 Pixel von der realen Feldgrenze entfernt.

Zur Optimierung der Feldranderkennung empfiehlt es sich zunéchst, das Resultat des
Algorithmus 3.6 fiir diejenigen Bilder aus der Testbilddatenbank auszuwerten, fiir die die
Einzelbewertungen Jj besonders hohe Fehlerwerte aufweisen. Zwei dieser Bilder, fiir welche
eine besonders ungiinstige Bewertung von d; = 31,2 bzw. dy = 95, 6 errechnet wurde, sind
in nachfolgenden Abbildungen 3.32a bzw. 3.32b dargestellt.

(b)
Abb. 3.32: Fehler bei der Berechnung der Feldgrenze durch die obere konvexe Hiille
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Sie verdeutlichen beispielhaft die Problematik in der Anwendbarkeit jenes Algorithmus,
namlich die Anfélligkeit gegentiber Ausreiflern, insbesondere gegentiber inkorrekten Kan-
tenpositionen, die oberhalb der realen Spielfeldgrenze liegen. Daher haben vor allem be-
nachbarte Spielfelder aufgrund ihrer Farbdhnlichkeit zum eigenen Feld oft einen stérenden

Einfluss auf die korrekte Bestimmung der eigenen Spielfeldgrenze.

Verbesserung der Feldranderkennung

Bisher wurden lediglich die obereren Kantenpunkte der Scanlines zur Berechnung der oberen
Begrenzung der konvexen Hiille H verwendet. Jedoch wird durch die vorangegangenen
Beispiele in Abbildung 3.32 deutlich, dass auch die tbrigen Kantenpositionen wichtige
Informationen zum Verlauf der eigenen Spielfeldgrenze liefern.

Bestandteil vorliegender Arbeit ist nun, jene Ausreiflerpunkte Schritt fiir Schritt zu elimi-
nieren um folglich aus den tibrigen Kantenpunkten eine neue und moglicherweise ,,bessere”
obere Begrenzung der konvexen Hille zu berechnen. Dazu wurde das folgende iterative

Verfahren entwickelt:

In jedem Iterationsschritt £ € N wird genau der Eckpunkt P; € Hjy der aktuellen konvexen
Hille Hj bestimmt, welcher den grofiten Einfluss auf deren Verlauf hat. Hierzu wird
derjenige Punkt ausgewdhlt, fiir welchen der horizontale Abstand e(i) := P41, — Pic1,
der beiden Nachbarpunkte P;—; und P;;; maximal wird, denn je grofer dieser Abstand ist,
desto mehr Einfluss hat P; auf den Verlauf der konvexen Hiille. Gibt es mehrere Punkte, fiir
die die Bewertung e identisch ist, wird der am weitesten oben im Bild liegende ausgewéhlt.
Dieser Punkt P; wird als potentieller Ausreifler angenommen und aus der Liste Loteq
geloscht, sowie anschliefend eine neue obere konvexe Hiille Hy 1 aus Lgy.eq berechnet. Vor

dem ersten Iterationsschritt sei Hy := H.

Dieser iterative Loschvorgang ist in Abbildung 3.33 fir 1 < k& < 20 visualisiert. Alle
berechneten konvexen Hiillen Hj; wurden hierzu in unterschiedlichen Farben von gelb
(k= 1) bis blau (k = 20) in das Beispielbild eingezeichnet.

68



0 O Ol Wi+~

DO = = e s e e
O O 00O ULk W~ OO

3 Robuste Objekterkennung

Abb. 3.33: Visualisierung des iterativen Loschvorgangs.

Um aus dieser Vielzahl an Moglichkeiten nun diejenige auszuwéhlen, die am ehesten fiir
den Verlauf der eigenen Feldgrenze infrage kommt, wird in jeder Iteration k eine Bewertung
by, der aktuellen konvexen Hiille Hy, ermittelt. Diese Bewertung ergibt sich aus der Anzahl
der Kantenpunkte, die auf oder in der Ndhe von Hj liegen. Die Berechnung von b, erfolgt

mit folgender modifizierten Variante des Graham Scans:

Algorithm 3.7 Bewertung mittels modifiziertem Graham Scan

getRating ((Po, .., Pu—1), ty)

{
m:= 1
for(i := 2; i <mn; i =14+ 1)
{
while (cew (shift (Py-1, ty), Pmn, shift (P, t,)) < 0)
m:=m— 1
m:=m+ 1
swap(Pn, P;)
}
by = m + 1
return by
}
shift (P, ty)
{
P = P,
P, = P, + t,
return P’
}

Durch Addition eines Schwellenwertes t, zur y-Koordinate der Eckpunkte F,—; und P;
wird die konvexe Hiille temporédr um einige Pixel abgesenkt, so dass auch Kantenpunkte,
die sich maximal ¢, Pixel unterhalb der oberen Begrenzung der konvexen Hiille befinden,

in die Bewertung eingehen.
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Im Beispielbild 3.33 konnten so fiir H; (gelb dargestellt) 14 zugehorige Punkte ermittelt
werden, woraus sich eine Bewertung von b; = 14 ergibt. Die beste Bewertung wird jedoch
fiir byg = 29 erreicht, da hier besonders viele Kantenpunkte der durch Hyg beschriebenen
Feldgrenze (blau) zugeordnet werden kénnen. Das Resultat des entwickelten Algorithmus
ist die durch b, am hochsten bewertete konvexe Hiille Hy. Die Ergebnisse jener optimierten
Feldgrenzenbestimmung sind fiir die eingehend gezeigten Beispielbilder in den folgenden
Abbildungen dargestellt.

(b)

Abb. 3.34: Resultate der optimierten Feldgrenzenerkennung fiir ¢, := 4. (Die Werte der Feld-
grenze an der linken und rechten Seite des Bildes, welche nicht Teil der oberen
konvexen Hiille sind, wurden anhand der am néchsten liegenden Datenpunkte
extrapoliert. )

Ergénzend sei erwéhnt, dass bei der Implementierung dieser optimierten Feldgrenzenerken-
nung die alternative Bewertungsfunktion b}, := b, — % verwendet wurde und zu besseren
Ergebnissen fithrte: Konkret ergab die abschlieBende Evaluierung iiber allen 600 Testbildern
einen Fehlerwert von d = 9,90, eine deutliche Verbesserung gegeniiber dem urpsriinglichen
Wert von d = 24, 25.

3.5.5 Linienerkennung

Als eine Linienerkennung wird eine Gruppierung von den durch Kantenerkennung und
Bereichsklassifikation (Abschnitt 3.5.3) ermittelten Endpunkten der potentiellen Lini-
enbereiche bezeichnet. Jeder im Kamerabild sichtbaren Spielfeldlinie sollen also, wie in

Abbildung 3.35 dargestellt, im Idealfall jeweils zwei Gruppen von Kantenpunkten zugeord-
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net werden. Bei diesen Kantenpunkten handelt es sich genau um diejenigen Punkte, die

einen zuvor als linienfarben klassifizierten Bereich einschlief3en.

EGruppe 4

Gruppe 3

%—Ausreiﬁer

Abb. 3.35: Zusammenfassung einzelner Kantenpunkte entlang einer Linienkante

Durch diesen Gruppierungsvorgang konnen zum einen falsch klassifizierte Kantenpunkte
gefiltert werden, zum anderen sind derartige Gruppen von Punkten wesentlich einfacher in
ihrer Weiterverarbeitung zu handhaben, als zahlreiche einzelne und zusammenhanglose

Kantenpositionen.

Diese Thematik ist Gegenstand zahlreicher Veroffentlichungen, insbesondere auf den Gebie-
ten der FuBball-Analyse-Systeme im TV-Bereich [SL09, GIMR10, HPV04, NYC10b], der
Automobilbranche zur automatisierten Fahrbahnstreifenerkennung [HKP10, Aly08] und
der automatisierten Luft- und Satellitenbildauswertung [GFBGO5].

Als etabliertes Standardverfahren zur robusten Erkennung parametrisierbarer geometrischer
Objekte, wie Geraden oder Kreisen, aus einer Menge von Kantenpunkten sei die Hough-
Transformation [Hou62] erwiahnt. Jene erméglicht die Transformation aller im Ursprungsbild
auf einer Geraden liegenden Kantenpositionen auf eine einzige, in einem Parameterraum
liegende Position, die den Verlauf jener Geraden im Originalbild représentiert und so eine
Gruppierung von Linienelementen gestattet. Angesichts diverser Nachteile kommt dieses
Verfahren fiir die hier bendtigten Echtzeitanforderungen jedoch nicht infrage. Aufgrund der
schlechten Laufzeiteigenschaften und der Tatsache, dass durch die Hough-Transformation
lediglich Geraden, jedoch keine Anfangs- und Endpunkte von Strecken berticksichtigt
werden, wurde als Alternative in dieser Arbeit der im Folgenden beschriebene Algorithmus
entwickelt, der vergleichsweise laufzeiteffizient arbeitet, Anfangs- und Endpunkte von
Strecken erfasst und zusétzlich Gradienteninformationen der Linienkanten einbezieht, was

eine robuste Linienerkennung ermaglicht.
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Gradienten

Durch die Bestimmung der Richtungen von Linienkanten mittels Berechnung der zuge-
horigen zweidimensionalen Gradienten wird deren Aussagekraft beziiglich der im Bild
gegebenen Linienstruktur wesentlich gesteigert. Der Gradient einer zweidimensionalen

Grauwertfunktion f an dem Punkt (z,y) ist definiert als der Vektor

Vi(z,y) = (3.8)

der partiellen Ableitung des Bildes in x-Richtung

of (x,
Gx(ft,y) = f(ax y)
sowie der in y-Richtung
of (x,
Gy (2,y) = f((?yy)

Dieser Vektor hat die Eigenschaft, an der Stelle (z,y) in die Richtung der grofiten Grau-
wertanderung von f zu zeigen. Im Fall einer Spielfeldlinie wiirde ein auf deren Kante

berechneter Gradient orthogonal zu dieser verlaufen und zum Linieninneren zeigen.

Analog zum eindimensionalen Fall (Abschnitt 3.5.3) werden fir die zugrundeliegenden
diskreten Intensitdtsdaten Approximationen der Ableitungen Gx und Gy bendtigt. Hierfiir
eignen sich verschiedene zweidimensionale Filter, die das gegebene Grauwertbild an der
Stelle (z,y) falten und dadurch die partiellen Ableitungen Gx und Gy ndherungsweise

durch Grauwertdifferenzen in einer lokalen Region bestimmen.

Eine niitzliche Eigenschaft dieser Filter ist deren Separierbarkeit: Das bedeutet, dass sich
die Auswirkung eines zweidimensionalen Filters auch durch die Hintereinanderausfiihrung
zweier eindimensionaler Filter erreichen lésst, so dass folglich die zweidimensionale Fal-
tung auf zwei eindimensionale reduziert werden kann. Es lassen sich die in dieser Arbeit
untersuchten Filtermatrizen zur approximativen Bestimmung von Gx und Gy in einen
Ableitungs- und einen Gldttungsanteil separieren. Der Ableitungsteil entspricht dem im
Abschnitt 3.5.3 bereits vorgestellten symmetrischen Gradienten in einer Richtung, also der
Grauwertdifferenz zweier Nachbarbildpunkte. Da jedoch diese Differenzbildung aufgrund

ihrer Hochpasseigenschaft zu einer Verstirkung des Rauschens fithrt, nutzt man zusétzlich
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einen Glattungsfilter, der dieser Verstdrkung entgegenwirkt. Es sind viele Filter mit be-
liebigen Filtergrofen zur Bestimmung des Gradienten moglich. Im Rahmen dieser Arbeit
werden exemplarisch drei der bekanntesten Filtermatrizen aufgezeigt, die mit Glattungs-

und Ableitungsanteilen in nachfolgender Tabelle aufgelistet sind.

Operator Matrix ~ Glattung Ableitung

+[1[o]

110 -1
Prewitt || 1]0|-1] =
110 -1

1

1

1

1]o 1]

Sobel, |[2]0]-2]=]2|* 1][0]1]

0 1

3

0

Scharr, [(10| 0 |-10| = |1
3|0]-3 3]

« [1]o]]

Tab. 3.6: Abgebildet sind drei Faltungsmatrizen zur Detektion der Gradientenrichtung
entlang der x-Achse, wobei sich die Matrizen fiir die Approximation der Ableitung
entlang der y-Achse durch Transponierung der dargestellten Matrizen ergeben.

Der Vergleich dieser Operatoren und die Wahl des fiir das vorliegende Bildmaterial am
ehesten geeigneten erfolgt anhand der zu erwartenden Giite ihrer Richtungsgenauigkeit. Die
Richtungsgenauigkeit gibt an, wie nahe die vom jeweiligen Operator ermittelte Richtung -
der grofite Anstieg des Gradienten - der Realitdt kommt. Die prézise Ermittlung dieser
Richtungen spielt, wie spéater noch gezeigt, eine wesentliche Rolle fiir die Gruppierung

gleichausgerichteter Kanten zu zusammengehorigen Linienobjekten.

In [Sch00] wurden hinsichtlich der Richtungsgenauigkeit bereits umfassende Untersuchungen
durchgefiithrt, wobei der in jener Quelle vorgestellte Scharr-Operator die besten Ergebnisse
im Vergleich zu dem Sobel- und Prewitt-Operator lieferte. Da jedoch moglicherweise
die Ergebnisse der Operatoren bei der Anwendung auf das in dieser Arbeit verwendete
Bildmaterial anders ausfallen - zumal aufgrund der perspektivischen Verzerrung bestimmte
Gradientenrichtungen wahrscheinlicher als andere sind (sieche Abschnitt 3.5.1) - erfolgte
vom Autor unter Verwendung der Testbilddatenbank abermals ein Vergleich fiir die drei

gegebenen Operatoren:

Dazu werden fiir relevante Kantenpunkte die durch die zu vergleichenden Operatoren

berechneten Gradientenrichtungen mit gegebenen Ground-Truth-Daten verglichen. Als
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yrelevant” werden solche Kanten bezeichnet, die sich einer in der Datenbank abgespeicherten
Spielfeldlinie zuordnen lassen, so dass aus diesen vorgegebenen Linien die idealen Richtungen

der Gradienten (die Ground-Truth-Daten) abgeleitet werden konnen.

Als Vergleichswert dient die Winkelabweichung AfJ zwischen dem zur Kante gehoren-
den Gradienten g und den zugehorigen Vektor § der Ground-Truth-Daten, wobei unter

Verwendung des Skalarproduktes ¢ - § die gesuchte Winkelabweichung

g9

Ap := arccos ~
lg] 9]

ist. Als Gitemafl wird daraus iiber alle ng Bilder der Datenbank der Fehler

1 np 1 nG,i

eim D [ 2 (A2 (3.9)
B i=1 nG,z j=1

bestimmt, wobei n¢; die Anzahl der in der Testbilddatenbank abgespeicherten Gradienten

mit dem Index j fiir ein bestimmes Bild mit dem Index ¢ angibt.

Wie Tabelle 3.7 zeigt, eignet sich - anders als die Untersuchungen in [Sch00] vermuten
lassen - der Sobeloperator fiir das bestehende Datenmaterial am besten zur Bestimmung der
Gradientenrichtung. Zwei Griinde dafiir konnten die ungleichméfige Haufigkeitsverteilung

der Gradientenwinkel oder Aliasing-Effekte bei sehr diinnen Linien sein.

’ Operator \ Fehler e ‘
Prewitt | 0.05256
Sobel 0.03684
Scharr | 0.04645

Tab. 3.7: Bewertung der Richtungsgenauigkeit verschiedener Kantendetektionsfilter

Zur Weiterverarbeitung wird nun ausschlieBlich der normierte® und mittels Sobeloperator
geschéitzte Gradientenvektor g, := ]%[ * g zu jedem Kantenpunkt abgespeichert. In den
Abbildungen 3.36a und 3.36b sind fiir jeden Kantenpunkt auf Grundlage dieser Vektoren

gn die orthogonal verlaufenden Linienrichtungen dargestellt.

3Zur Normierung von Vektoren ist der im Anhang B.1 dargestellte Algorithmus hilfreich, der zu einer
gegebenen Zahl (Beispielsweise dem quadratischen Betrag eines Vektors) zeiteffizient das Reziproke
ihrer Wurzel berechnen kann.
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(2)

Abb. 3.36: Fiir jeden Kantenpunkt (blau) wird der dazugehérige Gradientenvektor als eine
zu ihm orthogonal liegende schwarze Linie eingezeichnet.

Insbesondere anhand der Abbildung 3.36b erkennt man, dass die Ermittlung der Gradien-
tenrichtung durch den Sobel-Operator bei sehr diinnen Linien mit wenig Kontrast teils
ungenau wird, da hier zunehmend das Bildrauschen einen stérenden Einfluss auf die Vek-
torberechnung hat. Um dennoch die Richtungsgenauigkeit weiter zu steigern, konnte man
grofere Filtermatrizen nutzen. In [Sch00] wurde gezeigt, dass mit 5x5 Matrizen Verbesse-
rungen moglich sind, da durch den entsprechend groBeren Glattungsanteil das Bildrauschen
effektiver gemindert werden kann. Je groBer jedoch die Filtermatrix, desto hoher das Risiko,
dass Grauwerte benachbarter Kanten mit einem ganz anderen Winkel in die Filterumgebung
hineinfallen und einen Stéreinfluss auf die Gradientenberechnung ausiiben. Deshalb wurde
in dieser Arbeit eine einfache Methode zur Steigerung der Richtungsgenauigkeit entwi-
ckelt, die keine weiteren Pixelzugriffe erfordert, sondern ausschliefllich bereits ermittelte

Koordinaten und Gradientenrichtungen analysiert, filtert und schliefllich optimiert.

Steigerung der Richtungsgenauigkeit durch Liniensegmentbildung

Anhand der Eigenschaften von Spielfeldlinien kann erschlossen werden, dass zwei nahe
beieinander liegende Kantenpunkte, die &hnliche Gradientenrichtungen aufweisen, wahr-
scheinlich zur selben Linienkante gehoéren. Nach einer Suche solcher Kantenpunktpaare
lassen sich die Strecken zwischen den jeweiligen Punkten eines Paares, die im Idealfall

anndhrend parallel zur Richtung der Linienkante verlaufen, ermitteln (Abbildung 3.37a).

Die Idee besteht nun darin, dass der Richtungsvektor dieser Strecken zur Optimierung der
Richtungsgenauigkeit der orthogonal verlaufenden Gradienten g beider Kantenpunkte - in

Abbildung 3.37a als gestrichelte Linien dargestellt - verwendet werden kénnte.
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Abb. 3.37: Gradientenrichtungen ausgewahlter Kantenpunktpaare

Fiir eine Suche nach solchen Kantenpunktpaaren wird ein Ahnlichkeitsmafi definiert,
das angibt, inwiefern zwei Kantenpunkte auf ein und dieselbe Gerade passen. Sind P;
und P; zwei beliebige Kantenpositionen sowie g; und g, die dazugehorigen, mittels Sobel-
Operator bestimmten Gradienten, so verlaufen im Idealfall g; und g; orthogonal zum Vektor
vy; == P; — P;. Je weiter die Richtungen beide Gradienten von diesem Ideal abweichen,
desto weniger passen die entsprechenden Kantenpunkte auf ein und dieselbe Linie (siehe
Abbildung 3.37). Zur Ermittlung der Ahnlichkeit zweier Kantenpunkten P; und P; wird
ein Ahnlichkeitskoeffizient s(i, j) definiert durch

1—( loiggil \vij'9j||)/2 wenn g;-g; >0

[vijl<lgil " [vizl*[g;

0 sonst

s(i,j) ==
unter der Bedingung

dmin S ‘Uij| S dmax )

so dass der Abstand der Kantenpunkte P, und P; immer grofler als ein vorgegebener
Schwellenwert d,,;, und kleiner als dp,q, ist. Der Wert des Koeffizient s(i,j) liegt im
Intervall [0, 1]. Verlaufen die beiden Gradienten g; und g; orthogonal zu v;;, erreicht der
Koeffizient den hochsten Wert von 1, da dann jeweils |v- g| = 0 ist. Die Bedingung ¢;-g; > 0
garantiert, dass ausschliefllich Gradienten, die einen Winkel kleiner 90 Grad einschliefen,
einen Ahnlichkeitskoeffizienten groSer 0 haben kénnen. Verliefen sie jedoch senkrecht
bzw. entgegengesetzt, wire deren Zugehorigkeit zu ein und der selben Linienkante hochst
unwahrscheinlich. Abbildung 3.37a zeigt den Normalfall: Hier verlaufen die Gradienten g;
und g; etwa orthogonal zum Vektor v;;. Warum es nicht ausreicht, zur Bestimmung der
Ahnlichkeit lediglich die Parallelitdt zwischen g; und g; zu priifen, zeigt Abbildung 3.37b:
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Offensichtlich ist der Winkel zwischen g; und g; zwar relativ klein, dennoch verlaufen beide
Gradienten nicht orthogonal zu v;;, woraus eine Minderung des Ahnlichkeitskoeffizienten
resultiert. Eben jene Verringerung des Koeffizientenwertes ist hier gewollt, da es sich in
diesem Fall um zwei Kanten unterschiedlicher Linien handelt. Ein weiterer wichtiger Fall
ist in Abbildung 3.37c dargestellt, in dem beide Gradienten parallel verlaufen und zur
gleichen Spielfeldlinie, nicht jedoch zur gleichen, sondern zur entgegengesetzten Linienkante
gehéren. Die Bedingung g; - g; > 0 verhindert hier, dass der Ahnlichkeitskoeffizient s(i, 5)
fur dieses Punktpaar (P;, P;) grofer 0 sein kann.

Anhand des vorgestellten AhnlichkeitsmaBes wird nun fiir alle Kantenpunkte P; ein zweiter
Kantenpunkt P; gesucht, fiir den s(i, j) maximal wird. Durch diesen einfachen Such- bzw.
Zuordnungsalgorithmus lassen sich hauptséchlich genau solche Kantenpunktpaare (P;, P;)
finden, die sich auf ein und derselben Linienkante befinden, wie nachfolgende Abbildung
zeigt.

Abb. 3.38: Dargestellt sind alle Kantenpunktpaare fiir welche s(7, j) maximal ist unter der
Bedingung s(i, j) > 0.

Weiterfithrend sei auf die Relevanz des Schwellenwertes d,,;, fur einen hinreichenden
Abstand zwischen P; und P; hingewiesen. Denn anderenfalls kiime womdglich bei der
Berechnung von (i, j) eine Division durch 0 zustande (falls P, = P;) bzw. fithrten kleine
Positionsungenauigkeiten von P; und P; zur unprazisen Schitzung von v;;. Die Maximal-
distanz d,,q, wiederum wurde in erster Linie zur Laufzeitbegrenzung der beschriebenen
Kantenpaarsuche eingefithrt. Ohne diese héitte der Zuordnungsalgorithmus ein Laufzeit-
verhalten von mindestens O(n%), da fiir alle méglichen Punktpaare der Koeffizient s(i, ;)
berechnet wiirde. Die Einschrinkung auf eine feste Maximaldistanz d,,,, erlaubt fiir einen
beliebigen Kantenpunkt P, nur eine konstante Anzahl k an benachbarten Kantenpunkten P;
innerhalb dieser Distanz, so dass insgesamt lediglich ng * k verschiedene Berechnungen des
Ahnlichkeitskoeffizienten durchgefiihrt werden miissen. In der Praxis erwief sich der Wert

Amaz = 2.8 % Spaster als geeignet und liegt die Anzahl k& von benachbarten Kantenpunkten

7



3 Robuste Objekterkennung

iblicherweise zwischen 0 bis 20.

Inwiefern eine Steigerung der Richtungsgenauigkeit durch die beschriebene Paarbildung
erreicht wurde, kann nun mittels des bereits vorgestellten Bewertungskriteriums e (Formel
3.9) iiberpriift werden. Dazu werden die zu testenden Gradienten g eines jeden Kanten-
punktes so korrigiert, dass sie nun orthogonal zur Strecke H_Pj verlaufen. Hierdurch wird
schliefSlich ein Fehlerwert von e &~ 0.016232 erreicht, der weniger als halb so hoch ist, wie
der des Sobel-Operators und damit eine deutliche Verbesserung der Richtungsgenauigkeit

widerspiegelt.

Gruppierung von Kantenpunktpaaren

Zum Zweck der Ermittlung zusammenhédngender Liniengruppen wurde in dieser Arbeit
eine Distanzfunktion z entwickelt, anhand derer ein Vergleich der aus jeweils zwei Kanten-
punkten bestehenden Kantenpunktpaare v und w erfolgt. Diese Funktion tiberpriift nun die
Plausibilitdt der Zugehorigkeit dieser vier gegebenen Punkte zur selben Linienkante. Hierzu
wird jeweils ein Punkt A aus dem Kantenpaar v und ein Punkt B aus dem Kantenpaar w
so ausgewdhlt, dass der euklidische Abstand dap = |A — B| maximal wird. Anschliefiend
wird durch A und B ein Gerade g4p gelegt und die euklidischen Abstinde €; und e, der
tibrigen beiden Punkte C' und D zu dieser Geraden bestimmt (sieche Abbildung 3.39). Der

Wert der Distanzfunktion z sei nun definiert als das arithmetische Mittel von €; und es,

wobei
€ = (Cx - AI) * (Ay B By) + (Cy - Ay) * (B:c - Aa:)
dap
und
oy (D= A (A= B)) +(Dy = Ay) * (Ba = As)
dap
ist.
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Abb. 3.39: Euklidische Distanzen als Bewertungskriterium fir Kantenpunktpaare

Im Idealfall sind alle vier Punkte kollinear und die Distanzfunktion ergibt z(v, w) = 932 =
0. Im abgebildeten Beispielbild trifft dies jedoch nicht zu, sondern ist z(v,w) ~ 2,1. Je
groBer z(v,w) wird, desto unwahrscheinlicher ist die Zugehorigkeit der Kantenpaare v und
w zur selben Linienkante. Zur Entscheidung, ob diese Kantenpaare zu einer Liniengruppe

zusammenzufassen sind, wird unter Verwendung eines Schwellenwertes €,,,, die Relation

true alls z(v,w) < €maz
R(v,w) := / (vw)
false  sonst

definiert. Sie gibt an, ob v und w zur gleichen Linienkante zugeordnet werden sollen.
Anhand von R koénnen nun die Mengen aller zusammenhingenden Kantenpaare ermittelt
werden, wobei jede dieser Mengen eine Spielfeldlinie reprasentiert. Zur Erkennung von
Ausreiflern wird zusatzlich eine Mindestanzahl der Elemente einer solchen Menge definiert,
wobei empirisch eine Anzahl von mindestens drei Kantenpunkten festgelegt wurde. Die
folgenden zwei Abbildungen zeigen alle Mengen mit mindestens drei Kantenpunkten. Zur
iibersichtlichen Darstellung wurden hierbei immer nur benachbarte Kantenpunkte einer

Menge miteinander durch Linien verbunden.

Abb. 3.40: Darstellung von zusammenhéngenden Kantenpunkten fiir e, := 1

Weiterfithrend wird aus diesen Mengen jeweils mit der Methode der kleinsten Quadrate
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eine Ausgleichsgerade berechnet. Aulerdem werden zur Detektion der Linienelemente des
Mittelkreises zusétzlich eine Kriimmungsanalyse und ein Ellipsenmatching vollzogen. Diese

Verfahren werden jedoch aus Umfangsgriinden nicht im Detail in dieser Arbeit beschrieben.

Das beschriebene Verfahren zur Linienerkennung erreicht nach einer Analyse durch die
Testbilddatenbank eine Trefferquote von 90,0%, wobei zur Berechnung aller Einzelbewer-
tungen die jeweilige Linienldnge als lineare Gewichtung einbezogen wird und eine Linie
genau dann als detektiert gilt, wenn mindestens 50% der vollstindigen Linienlinge richtig
erkannt wurde. Abbildung 3.41a zeigt den Fall, dass zwei Linien (an der linken und rechten
Seite des Bildes) nicht registriert wurden. Da diese Linienabschnitte im Kamerabild jedoch
besonders kurz ausfallen, gehen sie mit einer - entsprechend ihrer Linge - etwas geringen

Gewichtung in die Gesamtbewertung dieses Bildes ein.

Auffallig ist die sich ergebende Falsch-Positiv-Rate von 4,6% aufgrund falsch detektierter
Linie auf Teilen des Tornetzes (siche Abbildung 3.41b). Die Erkennung und Eliminierung
dieser Ausreifler erfolgt in der Praxis jedoch im Zusammenhang mit der Selbstlokalisierung
des Roboters, bei der versucht wird, moglichst viele ermittelte Linien mit einem Modell

des Spielfeldes zu vereinen. Dieser Schritt ist jedoch nicht Bestandteil dieser Arbeit.

()

Abb. 3.41: kurze Linienstiicke werden teilweise nicht erkannt (a), Linien-Fehlerkennungen
im Netz eines Tores sind maoglich (b)

Fir die nachfolgenden Abschnitte (Ball- und Torerkennung) ist die Farbe der Linien
in Form des Tripels (Yiine, Cbiine, Criine) relevant. Dieses Tripel wird durch Bildung des
arithmetischen Mittels der Farbwerte entlang der ermittelten Linienverldufe bestimmt.
Sollte in einem Bild keine einzige Linie erkannt werden, wird auf dltere Daten zuvor

analysierter Kamerabilder zuriickgegriffen.
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3.6 Ballerkennung

3.6.1 Erkennungsmerkmale
Position

Der Spielball sollte lediglich innerhalb der eigenen Spielfeldgrenzen als solcher erkannt
werden, denn auch das Vorkommen weiterer Bélle auBerhalb der Spielfeldbegrenzung (siehe
Abbildung 3.42a) und eine hiermit verbundene Verwechslung ist denkbar, so dass die

Roboter womoglich den falschen Ball ansteuern und das Spielfeld hierbei verlassen.

(b)
Abb. 3.42: mogliche Positionen des Balls

Des Weiteren ist zu berticksichtigen, dass der Mittelpunkt des Spielballs auflerhalb des
Kamerabildes liegen kann, der Ball aber dennoch erkannt werden muss. Inshesondere beim
Dribbeln und Schiefien tritt dieser Fall des Ofteren auf (sieche Abbildung 3.42b).

Form

Das wohl aussagekraftigste Merkmal des Spielballs ist dessen kreisformige Kontur im
Kamerabild. Allein durch diese Eigenschaft ldsst er sich von allen anderen moglichen
Objekten auf dem Spielfeld unterscheiden. Wird der Ball lediglich zum Teil im aktuellen
Kamerabild abgebildet oder durch Objekte iiberdeckt, steht dem Roboter jene kreisférmige
Kontur jedoch nicht immer vollstdndig zur Ballerkennung zur Verfiigung (siche Abbildung
3.42c¢).
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GroBe

Die maximale Grofie des Balls im Bild ist abhéngig von seiner Entfernung zur Kamera.
Je kleiner diese, desto grofer der Balldurchmesser. Nimmt man an, dass die Hohe heun,
der Roboterkamera iiber dem Spielfeldboden etwa 450mm betragt, die Kamera selbst
einen horizontalen Offnungswinkel von «a,, = 46, 4° und der Spielball einen Durchmesser
dpe von etwa 65mm hat, kann man den maximalen Kreisdurchmesser d,,., des Balls im

Kamerabild analog zur Bestimmung der Linienbreite in Abschnitt 3.5.1 durch die Formel

* 2 % tan

-1 -1
* 2% tan ™ 16, 4° (S 250mm

=114
Aoy 2 % hcam e

dmax ~

dpail )w - {640])95 65mm

grob approximieren. Zur Untermauerung jenes Naherungswertes wurde zusatzlich das Bild
3.43a aufgenommen, in welchem der Spielball direkt vor den Fiilen des Roboters liegt. Der
gemessene Durchmesser betriagt hier 115 Pixel, was dem zuvor errechneten Schéitzwert
nahe kommt. Fiir die spéitere Filterung von Ausreilern wurde jedoch ein grofiztigiger Wert,
namlich d,., == 130px, festgelegt, da durch Bewegungsunschérfe oder eine geringere Hohe
des Roboters der berechnete Durchmesser des Balls im spéteren Spielverlauf etwas grofier

als 115px ist.

(b)
Abb. 3.43: maximale (a) und minimale (b) GroBe des Balls

Die minimale BallgroBe d,,;, wird analog zur minimalen Linienbreite ausschliefilich anhand
von Testbildern festgelegt. Denn je weiter der Ball entfernt ist, desto schlechter bleibt dessen
Kreisform aufgrund der abnehmenden Auflésung erhalten. Im ungtinstigsten Fall steht der

Roboter an einer Ecke des Spielfeldes und der Ball liegt an der diagonal gegeniiberliegenden
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Spielfeldecke (siehe Abbildung 3.43b). Hier betrdgt der Durchmesser lediglich 8 Pixel, so
dass ein minimaler Balldurchmesser von d,,;, := 8px definiert wird. Kleiner sollte jener
Wert nicht ausfallen, da dies aufgrund der geringen Anzahl an zugehorigen Pixeln mit einer

zunehmenden Gefahr von Fehlerkennungen verbunden waére.

In [BJ02] wird zudem vorgeschlagen, die Groe des Balls fiir eine bestimmte Pixelkoordinate
anhand des Neigungswinkels der Kamera zum Spielfeldboden analytisch zu errechnen. Da
man hierbei jedoch von zusétzlichen Sensoren - den Neigungssensoren des Roboters -
abhingig wére und im Worstcase durch eine schlechte Kalibrierung jener Sensoren eine
moglicherweise falsche Ballgrofie errechnet werden kénnte, wurde in dieser Arbeit von

weiteren Einschrankungen der Ballgrofie abgesehen.

Farbdifferenzen

Ein weiteres wichtiges Erkennungsmerkmal ist die rotliche Farbe des Spielballs, die im
Cr-Kanal des Kamerabildes besonders hohe Werte aufweist. Die nachfolgende Abbildung
(b) zeigt die Intensitatswerte des Cr-Kanals als Graustufenbild (a), wobei hellere Pixel fiir
hoéhere Cr-Werte stehen.

(b)
Abb. 3.44: Intensitatswerte im Cr-Kanal als Grauwertbild

Des Weiteren ist die unmittelbare Umgebung des Balls zum grofiten Teil Spielfeldfarben
oder Linienfarben. Dieser rot-griine bzw. rot-weifle Farbunterschied spielt bei der Erkennung
der Objektgrenze des Spielballs im Abschnitt 3.6.4 eine wesentliche Rolle.

3.6.2 Grundsatzliches Vorgehen

Das Prinzip der Ballerkennung umfasst folgende drei Schritte und ist in Abbildung 3.45

unterstiitzend dargestellt:
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1. Grobe Bestimmung einer Position im Bild, die am ehesten innerhalb der Fliche des

Spielballs liegt
2. Detektion der Objektgrenzen durch sternférmig angeordnete Scanlines

3. Durchfiihrung einer Formerkennung zur Uberpriifung, ob es sich bei dem analysierten
Objekt tatsichlich um den Spielball handelt

Position schatzen Objektgrenzen detektieren Form Uberprifen

Abb. 3.45: Ablauf der Ballerkennung

3.6.3 Positionsschitzung

Eine moglichst schnelle Berechnung der Ballposition ist fiir die Echtzeitanforderung im
Roboterfuiball essentiell. Hierbei sollte einerseits ein Mindestmafl an Bildpunkten analysiert
werden, so dass auch weit entfernte Bélle mit minimalem Durchmesser von etwa 8 Pixeln
in jedem Fall detektiert werden, andererseits ist eine moglichst geringe Verarbeitungszeit
pro Bildpunkt anzustreben. Wie eingangs erwahnt, gibt es bereits einige Ansétze der
Verwendung dynamischer Suchpunktraster oder Scanlinegitter zur Ballsuche, welche sich
je nach Kameraneigung der perspektivischen Verzerrung der Spielfeldebene anpassen und
fiir weit entfernte Objekte somit hoher auflosen als fiir nahe Objekte. Dies erfordert jedoch
gut kalibrierte Neigungssensoren. Um moglichst unabhédngig von weiteren Sensoren zu
bleiben, kommen derartige dynamische Suchpunktraster/-gitter in dieser Arbeit nicht zur
Anwendung, zumal die hierfiir benétigten Neigungssensoren der NAO-Plattform aufgrund
ihrer Temperaturabhéingigkeit [LHB*09b] kontinuierlich kalibriert werden miissten. Zudem
kann sich auch der Winkel der Kamera beziiglich des Roboterkopfes nach einem Sturz um

einige Grad verstellen, was einer weiteren Rekalibrierung bediirfte.

Um bei der Nutzung eines Suchpunktrasters mit einem festen Pixelabstand dennoch
moglichst zeiteffizient das Bild zu analysieren, wird untersucht, inwiefern nur ein einziger
der drei Farbkanéle zur Schitzung der Ballposition ausreicht. Denn - wie im Abschnitt 3.6.1
erwahnt - beinhaltet allein der Cr-Kanal, welcher rotfarbene von tiirkisfarbenen Werten

unterscheidet, aufschlussreiche Pixeldaten zur Erkennung der Ballfarbe.
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Hierzu wird mittels der Testdatenbank folgende Untersuchung durchgefiihrt:

Auf insgesamt 241 von 600 Bildern in der Datenbank sind der Ball sichtbar sowie die
Position seines Mittelpunktes und seines Radius als Ground-Truth-Daten hinterlegt. Fiir
diese ausgewahlten Bilder erfolgt nun auf einem starren Raster die Analyse aller Pixel
unterhalb der gegebenen Spielfeldgrenze hinsichtlich ihres Cr-Wertes sowie die Lokalisierung
desjenigen Pixels mit dem grofiten Cr-Wert. Vermutlich liegt dieser Bildpunkt auf der
Fliache des Spielballs, da es theoretisch keine anderen Objekte auf dem Spielfeld geben
kann, die ein farbintensiveres Rot - d.h. einen hoheren Cr-Wert - aufweisen. Es interessiert

nun die Anzahl der Bilder, fiir die jene Vermutung zutreffend ist:

2416 ¢ ¢ ¢

240 * o
=
g 239
< 238 >0
237 *
1 2 3 4 5 6 7T 8 9 10
Rastergrole

Abb. 3.46: Bestimmung der idealen Rastergrofie

Das Ergebnis zeigt, dass fiir alle der 241 Bilder bei einem Raster mit dem Pixelabstand 4
die ermittelte Pixelposition jeweils auf der Ballflache lag, so dass geschlussfolgert werden
kann, dass allein die Analyse des Cr-Kanals hinreicht, um eine grobe Positionsbestimmung
des Spielballs vorzunehmen. ,Grobe Positionsbestimmung” impliziert in diesem Fall, dass
die Stelle des hochsten Cr-Wertes zwar auf der Ballfliche liegt, sich jedoch nicht zwingend
exakt in dessen Mittelpunkt befindet.

Da dieses Verfahren zu jedem Bild - unabhéngig vom Vorhandensein eines Balls - eine
Objektposition berechnet, ist zur Vermeidung von Fehlerkennungen eine anschliefende

Uberpriifung der Objektform erforderlich.
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3.6.4 Ermittlung der Objektgrenzen

Zur Untersuchung der Form eines Objektes muss diese zunédchst durch Erkennung der
Objektgrenzen bestimmt werden. In [MC04, LEC07]| wird eine einfache und zeiteffiziente
Methode beschrieben, in der - ausgehend von einem beliebigen Startpunkt innerhalb des
zu untersuchenden Objektes - durch ny Strahlen nxg Kantenpositionen ermittelt werden.
Je grofer hierbei nyx gewahlt wird, desto besser approximieren diese Kantenpositionen die
Objektform. Die Koordinatenberechnung derartiger Kantenpunkte erfolgt nach [LECO07]
anhand der Suche eines entsprechend grofien Helligkeits- bzw. Farbabstandes benach-
barter Pixel auf einem Strahl unter Verwendung des Sobel-Operators. Das nachfolgende

Beispielbild zeigt die durch diese Methode ermittelten Objektgrenzen fiir ngx = 8.

<—AusreiBer

Abb. 3.47: Ermittlung von Punkten auf der Objektgrenze

Die Problematik dieses Verfahrens besteht jedoch darin, dass nicht definiert ist, welchen
Abstand die zu bestimmenden Kantenpunkte vom Ursprungspunkt U haben diirfen. Bei-
spielbild 3.47 verdeutlich, dass der stiarkste Helligkeits- bzw. Farbunterschied nicht auf der

Kontur des Balls liegt, sondern auf benachbarten Objekten, wie beispielsweise Linienkanten.

Da jedoch in der vorliegenden Arbeit durch die bereits vorgestellten Algorithmen die
Linienfarbe - bezeichnet durch das Tripel (YVine, Cbiine, CTiine) - als auch die Spielfeldfarbe
- im Weiteren mit (Y7icig, Cbficia, C7ficra) bezeichnet - ermittelt wurden, erscheint es zur
Losung zuvor erwahnter Problematik sinnvoll, diese Farbinformationen in die Detektion
der Objektgrenzpunkte einflielen zu lassen. Denn ein Randpunkt des Balls liegt gewohnlich
genau an jener Pixelposition, an der ein Wechsel von der Ballfarbe zur Linien- oder Spiel-
feldfarbe stattfindet. Zur Ermittlung dieser Pixelposition ist folglich eine initiale Schatzung
der Ballfarbe erforderlich. Da der im vorherigen Abschnitt ermittelte Ursprungspunkt
U bereits auf dem zu untersuchenden Objekt liegt, wird die Farbe des Pixels an dieser

Position U im Weiteren als Ball-Referenzfarbe (Ypai, Cbpaur, Crpan) verwendet.

Der in dieser Arbeit umgesetzte Algorithmus zur Bestimmung der Objektgrenze analysiert
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nun der Reihe nach, ausgehend vom Ursprungspunkt U, die auf einem Strahl liegenden
Pixel beztiglich ihrer Farbwerte, die im Folgenden mit (Y4, Cbyqy, C7yqy) bezeichnet sind.

Dieser sukzessive Vorgang wird bis zum Eintreten der Abbruchbedingung

D(Cbray; CTT(Z:W C1bball7 C17nball) 2 D(Cbray7 Crray; beield; Orfield) A

D(Cbraya Crraya Cbballa Crball) 2 D(Cbraya Crray; Cbline> Crline)

durchgefiihrt, wobei

D(Cby,Cry,Cby, Cry) := (Cby — Cby)? + (Cry — Crry)?

ist. Die Funktion D ermittelt also anhand der C'b- und Cr-Werte den quadrierten euklidi-
schen Farbabstand zwischen zwei Bildpunkten. Es sei erwahnt, dass zur Berechnung des
Farbabstandes der Helligkeitskanal Y nicht verwendet wird, da dieser durch Schattenbil-
dung auf den Objekten grofiere Schwankungen aufweist, die einen negativen Einfluss auf
die Erkennung der Objektgrenzen ausiiben. Solange ein zu analysierender Pixel auf dem
Strahl zum Referenzfarbtupel (Cbpau, Crpau) einen kleineren Farbabstand als zur Linien-
oder Spielfeldfarbe hat, ist die Randbegrenzung jenes Objektes noch nicht erreicht, so dass

der néchste Pixel auf dem Strahl hinsichtlich dieser Bedingung analysiert wird.

Liegt wihrend der Bestimmung der Objektgrenzen entlang der Strahlen ein zu untersuchen-
der Pixel auf dem Rand des Kamerabildes, so liegt es nahe, dass das analysierte Objekt am
Bildrand abgeschnitten wurde. In diesem Fall kann entweder n; um 1 verringert und der
betrachtete Randpunkt verworfen werden oder die Richtung des Strahls - beispielsweise
durch Spiegelung am Bildrand - an dieser Stelle so verdndert werden, dass er zurtick ins
Bild 1auft und hierdurch ein Grenzpunkt des betrachteten Objektes gefunden werden
kann. Insbesondere fiir teilweise auerhalb des Kamerabildes liegende Bélle konnen hiermit
deutlich mehr Kantenpunkte auf der Objektgrenze ermittelt werden, was einen Vorteil bei

der Analyse der Objektform bringen kann.

3.6.5 Analyse der Objektform

Zur Kldrung, ob es sich bei dem wie oben beschrieben ermittelten Objekt tatsédchlich um

den Spielball handelt oder lediglich um ein beliebiges anderes Objekt, dessen Farbwert
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im Cr-Kanal der hochste innerhalb des Bildes ist, dient die Analyse und Erkennung der
Objektform.

Fiir die in Abschnitt 3.6.4 ermittelten, auf der Objektgrenze liegenden nx Punkte soll nun
untersucht werden, inwieweit sie einem mathematischem Modell des Spielballs entsprechen.
Ein in diesem Zusammenhang nahe liegendes Modell ist die Beschreibung der Ballkontur

als Kreis, so dass im Idealfall all diese Punkte P; := (2;,y;) eine Gleichung

= (ze — x:)* + (e — wi)° (3.10)

erfillen und damit auf einem Kreis mit dem Mittelpunkt (2., y.) und dem Radius r liegen.
Die Parameter z., y. und » werden im Folgenden als Modellparameter bezeichnet. Eine
konkrete Belegung fir das Tripel (z.,y.,r) wird als ein Modell m := (z,y.,r), m €
R3, 7 > 0 bezeichnet.

Fiir die Bestimmung der drei Modellparameter sind mindestens drei Datenpunkte notig,
so dass ngx > 3 gilt. Denn fiir genau drei nicht kollineare Punkte ist ein Kreis eindeutig
definiert: Das Dreieck, das durch jene drei Punkte gegeben ist, hat einen eindeutigen
Umkreis. Der Mittelpunkt dieses Umkreises ist der Schnittpunkt der Mittelsenkrechten der
drei Seiten und der Radius ergibt sich aus dem euklidischen Abstand dieses Mittelpunktes
zu einem beliebigen der drei Datenpunkte (sieche Abbildung 3.48).

Abb. 3.48: Bestimmung des Kreismittelpunktes aus drei Punkten

Da eine Auswahl lediglich dreier Punkte zum Zweck der Modellberechnung jedoch aufgrund
von Ungenauigkeiten in der Positionsbestimmung der Datenpunkte erhebliche Modell-
Ungenauigkeiten hervorrufen kann, wird eine hohere Anzahl ngx an Punkten herangezogen
und hiermit eine robustere Berechnung garantiert: Sind mehr als drei Datenpunkte gegeben,
so lassen sich womoglich keine Modellparameter finden, so dass alle Datenpunkte die
Gleichung 3.10 erfiillen. Aus diesem Grunde werden Modellparameter gesucht, fir die der

Abstand der Datenpunkte zum berechneten Kreis insgesamt moglichst gering ist. Eine
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hierzu hiufig verwendete Methode ist die Bestimmung der Summe der quadratischen
Absténde

ng

dist(zy, Ye, 1) = Z(\/(xc —2)2 4 (Yo — yi)2 — 1) (3.11)

i=1

und die Optimierung der drei Modellparameter, so dass dist minimal wird. Zur Losung
dieses Optimierungsproblems wird in [Bir08, RLM 109, Coa03| der Levenberg-Marquardt-
Algorithmus [Mar63] vorgeschlagen, welcher mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate
nichtlineare Ausgleichsprobleme numerisch 16st. Nach Bestimmung der Modellparameter
reprasentiert der minimale Wert von dist die Plausibilitdt des ermittelten Kreises in Bezug
auf die nx Datenpunkte.

Ist dist nun kleiner als ein Schwellenwert, so wird das untersuchte Objekt als , kreisformig”
klassifiziert (sieche Abbildung 3.49a) oder andernfalls als potentieller Spielball ausgeschlossen
(siche Abbildung 3.49Db).

Abb. 3.49: korrekte Klassifizierung der Objektformen (griin=erkannter Ball, rot=kein Ball)

Die Grenzen der Anwendbarkeit jenes Klassifikationsverfahrens offenbaren sich jedoch
- wie in Abbildung 3.50 gezeigt - im Falle der teilweisen Uberdeckung des Spielballs,
beispielsweise durch einen Roboter. Denn hier handelt es sich zwar um den gesuchten Ball,
jedoch kann kein Modell gefunden werden, fiir welches alle ny Kantenpunkte nah genug am
entsprechenden Kreis liegen, also dist klein genug ist. Die Werte der hier rot dargestellten
Ausreifler bedingen einen besonders hohen quadratischen Fehler und verhindern hiermit

die korrekte Berechnung der Kreisform.
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Abb. 3.50: vollstandige Ballform aufgrund der Uberdeckung nicht sichtbar

Zur Losung dieses Problems miissten jene Ausreiflerpunkte, die nicht auf dem gesuchten
Kreisumfang liegen, explizit gefunden und aussortiert werden, so dass die Bestimmung
und Bewertung der Modellparameter mittels der Formel 3.11 ausschlieBlich anhand der

,richtigen” Datenpunkte (grin) erfolgen kann.

Zur Klarung, ob ein Datenpunkt P; mit einem Modell m vereinbar oder ein Ausreifier ist,

wird die bindre Funktion

1 falls (T’ — tdist)2 S (xc - xi)2 + (yc - yi)2 S (7" + tdiSt)Q
U)((!El, yz)7 (.”IJC, Ye, T)) =
0 sonst

(3.12)

unter Verwendung des Schwellenwertes ¢4 , unter der Bedingung ¢4 < 7, definiert, die
genau dann 1 ist, wenn ein Punkt P; einen minimalen euklidischen Abstand zu dem durch
m definierten Kreis von maximal ¢4 hat (sieche Abbildung 3.51). Im Weiteren wird daher
ein Punkt P, fiir den w(P;, m) = 1 ist, als Modellpunkt bezeichnet.

Abb. 3.51: Erkennung von Ausreiflern (rot) und Markierung der Modellpunkte (griin)

Gesucht ist nun ein Modell m, fir das
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maximal wird, so dass es dem entsprechend die hochste Anzahl an Modellpunkten umfasst.
Dieses wird unter allen moglichen Varianten als wahrscheinlichstes Modell angesehen. Da
fiir m unendlich viele Modelle infrage kommen, wird zur Vereinfachung des Problems
nur eine endliche Teilmenge E C R? betrachtet, die all diejenigen Kreise beinhaltet, die
mindestens durch drei gegebene Datenpunkte verlaufen. Die Elemente von E ergeben sich
also durch die Berechnung aller Kreise, die durch beliebige Kombinationen von drei nicht

kollinearen Datenpunkten bestimmt werden kénnen.

Ein naiver Ansatz zur Ermittlung des , besten” Modells m besteht in der Priifung sémtlicher
Modelle aus F auf die Anzahl ihrer Modellpunkte und die Selektion desjenigen, fiir welches
Sk w(P;, m) schlieflich maximal ist. Dieser Ansatz ist jedoch rechenaufwendig, da die

Nk

Anzahl der zu tiberprifenden Elemente |E | = 5 = W?—B)' betragt. Eine dagegen

zeiteffiziente Alternative stellt der randomisierte Algorithmus 3.8 [FB81| dar, der eine
geringe Anzahl s < ‘E‘ der Modelle zuféllig aus E auswihlt und nur diese auf die Anzahl
ihrer Modellpunkte hin iiberpriift.

Algorithm 3.8 getCircleRANSAC

getCircleRANSAC(E, P, s)
{

max := 0
for(j =

{

0; j<s; j:=17j+1)
wahle ein zufalliges Modell m€FE

¢ = Z?:I(lw(P%m)
if (c > max)

return m’

Hierbei stellt sich die Frage, wie s gewéhlt werden muss, dass mit gewisser Sicherheit ein
korrektes Modell tatsichlich gefunden wird. Geschatzt werden soll die Wahrscheinlichkeit
pr, dass bei s Stichproben mindestens ein Kreis durch drei Punkte definiert wird, der der

tatsichlichen Form des Spielballs entspricht.

Sei p, die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein Datenpunkt nicht korrekt auf dem Rand
des Spielballs detektiert wurde, dann hat die Wahrscheinlichkeit p., dass ein zuféllig
ausgewdihltes Modell m aus drei korrekten Punkten berechnet wurde, den Wert (1 — p,)3.
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Folglich ergibt sich die Wahrscheinlichkeit p, = 1 — (1 — p.)®, dass nach s Iterationen

mindestens ein den Anforderungen entsprechendes Modell m ausgewahlt wurde.

Ist beispielsweise eine Ausreilerwahrscheinlichkeit von p, := 30% gegeben, dann ist nach
s := 10 Iterationen die Wahrscheinlichkeit, dass mindestens ein korrektes Modell unter den
getesteten ermittelt wurde p, := 1 — (1 — (1 —0.30)%)! = 0.985.

Im Gegensatz zum vorherigen Verfahren, bei dem eine Erkennung der Ballform durch den
Vergleich des Fehlerwertes dist mit einem Schwellenwert erfolgt, wird im vorgestellten
RANSAC-Verfahren zur Entscheidungsfindung, ob es sich bei dem untersuchten Objekt um
den Spielball handelt, ausschlielich die Anzahl der Modellpunkte betrachtet. Weiterhin
wird definiert, dass nur dann, wenn diese Anzahl gréfier oder gleich % ist, die untersuchte
Objektform als Spielball klassifiziert wird.

Durch diesen Ansatz wurde schlieflich mittels der Testbilddatenbank unter Verwendung
eines vom Ballradius abhingigen Schwellenwertes t4;; := 0.05 % r eine Erkennungsrate
von 99,2% (239 von 241 Bilder) erzielt, wobei die Falsch-Positiv-Rate bei 1,5% (9 von 600
Bildern) liegt.

Bei den falschlicherweise als Spielball erkannten Objekten liegt typischerweise der Ursprungs-
punkt U am Objektrand. Dies hat zur Folge, dass iiber die Hélfte der n; Randpunkte dicht
beieinander liegen und aufgrund ihres geringen Abstandes zueinander unabhéngig von der
eigentlichen Objektform als Modellzugehorig registriert werden. Die Falsch-Positiv-Rate
kann jedoch deutlich reduziert werden, wenn nach der Bestimmung der n; Randpunkte
eine neue Positionsschitzung des Ursprungspunktes U anhand jener Randpunkte vorge-
nommen wird. Beispielsweise kann hierzu die neue Position von U auf den Mittelpunkt des
umschliefenden Rechtecks aller bisherigen Kantenpunkte gelegt werden. Dieses Vorgehen
reduziert die Falsch-Positiv-Rate von 1,5% auf 0,17% (1 von 600 Bildern).

Weiterfithrend wird, falls ein Ball in einem Bild erkannt wurde, fir die anschlieSende

Torerkennung der Farbton des Balls in Form des Tripels (Ypa, Cbpair, CToan) abgespeichert.
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3.7 Torerkennung

3.7.1 Eigenschaften
Form

Das Tor besteht aus zwei zylindrischen Pfosten und einem verbindenden Querbalken.
Jener befindet sich jedoch hdufig auflerhalb des Kamerabildes, beispielsweise wenn der
Roboter nah am Tor steht oder der Neigungswinkel der Kamera zu niedrig ist, so dass
hier nur die einzelnen Torpfosten abgebildet sind. Des Weiteren tritt hdufig der Fall ein,
dass einer der Pfosten auflerhalb des Kamerabildes liegt oder durch ein Hindernis - wie
beispielsweise einem Roboter - verdeckt wird (siche Abbildung 3.52a). Deshalb wird im

Folgenden hauptséchlich die Erkennung einzelner Torpfosten behandelt.

Die Form eines Torpfostens im Kamerabild entspricht in vielen Féllen anndhernd einem
Rechteck, wobei dessen Hohen-Breiten-Verhéltnis anhand der realen Grofien des Pfostens
abgeleitet werden kann. Dieser hat mit einer Héhe von 80 ¢cm und einem Durchmesser
von 10 cm ein Hohen-Breiten-Verhéaltnis von 8:1. Wie Abbildung 3.52b zeigt, handelt es
sich bei der Form eines Torpfostens jedoch nicht immer um ein Rechteck, da aufgrund der
perspektivischen Verzerrung zum einen die beiden langen Seiten nicht zwingend parallel
verlaufen miissen, zum anderen die beiden kurzen Seiten (oben oder unten) abgerundet
sein konnen. Durch diese Gegebenheiten und die Moglichkeit, dass ein Torpfosten nur
teilweise innerhalb des Kamerabildes liegen kann, féllt zudem das erkennbare Hohen-

Breiten-Verhéltnis hdufig geringer aus.

(a) (b)
Abb. 3.52: mogliche Verdeckung (a) und perspektivische Verzerrung (b) eines Torpfostens
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Farbdifferenzen

Eine der grofiten Herausforderungen der Torpfostenerkennung ist der undefinierte Farbton
des Hintergrundes, der es erschwert, die Grenzen der Torpfosten genau zu erkennen. Als
Hintergrund werden hier all diejenigen Bildpunkte bezeichnet, die weder zum Tor noch

zum Spielfeld gehoren.

Zur Vereinfachung dieser Problematik werden bestimmte Erkennungskriterien der Farb-
differenzen zwischen Hintergrund- und Torfarbe durch Untersuchungen mittels der Test-
bilddatenbank festgelegt. In Abschnitt 3.4.1 wurde bereits beschrieben, wie sich die Farbe
des Hintergrundes im Vergleich zur Spielfeldfarbe verhélt. Hier wurde gezeigt, dass 99,7%
der Hintergrundpixel einen hoéheren als den durchschnittlichen Cr-Wert des Spielfeldes

aufweisen.

Um nun anhand der Testbilddatenbank den Farbkanal zu ermitteln, welcher den Unterschied
zwischen Tor- und Hintergrundfarben am besten differenziert, werden zwei ganz dhnliche

Untersuchungen in diesem Abschnitt fiir gelbe bzw. blaue Torpfosten durchgefiihrt:

Zu jedem Bild in der Datenbank, das mindestens einen Torpfosten enthélt, sind zu jedem
Pfosten jeweils zwei Strecken abgespeichert, die den realen Verlauf der rechten und linken
Pfostenkante beschreiben (siehe Abbildung 3.53a). Die Pixel eines Pfostens befinden
sich somit zwischen diesen Strecken, die Pixel des Hintergrundes und des angrenzenden

Spielfeldes entsprechend auf deren jeweils gegeniiberliegenden Seiten.

o Innere Punkte (Y

@ auBere Punkte (Y,
(b)

Abb. 3.53: Ground-Truth-Daten der Torpfosten durch zwei gegebene Strecken (a) und
Analyse Farbdifferenzen von inneren und dufleren Pixel (b)

Cb,
¢b,Cr)

Da fiir jede einzelne dieser Strecken durch den zugehorigen Datenbankeintrag bekannt
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ist, auf welcher Seite sich die torfarbenen Pixel und die Hintergrundpixel befinden, kann
nun fir drei Farbkanéle das Vorzeichen der Farbdifferenz von Pixelwerten innerhalb und

auferhalb der Torpfosten bestimmt werden.

Entlang der beiden gegebenen Stecken werden nun die Farben einer Reihe von Pixeln
innerhalb des Torpfostens - im Weiteren mit (Y, Ch, Cr) bezeichnet - mit den jeweiligen
Farben der Pixel aufierhalb des Torpfostens - im Weiteren mit (Y, Cb, Cr) bezeichnet -
paarweise verglichen. In Abbildung 3.53b sind fiir das gegebene Beispielbild die ,inneren”
und ,,dufleren” Pixelpositionen markiert. Fiir alle verarbeiteten Bilder werden insgesamt
Nyeliow = 25396 solcher Pixelpaare fiir gelbe Torpfosten und 74, = 18785 Pixelpaare fiir
blaue Torpfosten automatisiert untersucht. Hieraus erfolgt die Berechnung der folgenden

Summen:
Ji= Y V(Y- 1) Vi = Y- VT~ 1))
i—1 i=1
Obpeg == i V(Ch; — Ch)) Cbyos = i V(Ch; — Ch))
=1 1=1
Clpeg = ZV Cn C’rZ Crpos := ZV Cn C’m
Dabei ist
V(d) = 1, fallsd<0
0 sonst

und es seien die Anzahl an Pixelpaaren je nach betrachteter Torpfostenfarbe entweder

Nyeliow 0der Nppe. Fiir die oben definierten Summen ergeben sich folgende Messwerte:

’ Farbkanal \ negativ \ positiv ‘ ’ Farbkanal \ negativ \ positiv ‘
Y 54,8% | 44,2% Y 94,3% | 5,5%
Cb 99,4% | 0,5% Cb 0,6% | 99,2%
Cr 23,0% | 71,4% Cr 90,3% | 8,6%
(a) gelbe Pfosten (b) blaue Pfosten

Tab. 3.8: Analyse der Farbkanéle fiir die Torpfostenerkennung

In 99,4% der untersuchten Félle haben die innerhalb des gelben Torpfostens liegenden

Pixel einen geringeren C'b-Wert als ein aulerhalb des Pfostens liegender Pixel. Umgekehrt
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gilt bei blauen Torpfosten fir 99,2% der untersuchten Pixelpaare, dass Cb; > Cb; ist. Aus
diesen Ergebnissen ldsst sich schlieflen, dass sowohl gelbe als auch blaue Torpfosten zu cha-
rakteristischen Anderungen der Pixelwerte, insbesondere innerhalb des C'b-Kanals, fithren.
Zwar bestehen auch im Y- sowie C'r-Kanal statistische Zusammenhénge jener Farbdifferen-
zen, diese sind jedoch weniger stark ausgepragt. Fiir eine grobe Positionsbestimmung der

Torpfosten wird folglich ausschlieBlich der C'r-Kanal verwendet.

Die anderen beiden Farbkanéle werden anschliefend bei der Suche der Fuipunkte - der
Punkte, an denen die Torpfosten den Spielfeldboden bertihren - von Interesse sein: Hier
muss einer der folgenden drei Farbiibergéinge vorliegen, da sich unmittelbar unterhalb des

Torpfostens nur
1. das Spielfeld mit der bereits ermittelten Farbe (Yticia, Cbticia, CT fieid),
2. eine Linie mit der bereits ermittelten Farbe (Yine, Cbiine, CTline) oder
3. ein Ball mit der bereits ermittelten Farbe (Ysai, Cbpair, CTpan)

befinden konnen.

GroBe

Die minimale Hohe und Breite eines Torpfosten ist beispielsweise in folgendem Bild
bestimmbar, in dem der Roboter die am weitesten vom blauen Tor entfernte Position am
Rand des Spielfeldes einnimmt. Hier betrdgt die Torhohe I,,;, = 92px. Analog lasst sich

die minimale Breite von b,,;, = 12px ermitteln.

Abb. 3.54: minimale Hohe eines Torpfostens
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Position

Die vertikale Position von Torpfosten im Kamerabild lasst sich aufgrund der Feldgeometrie
wie folgt einschrénken: Da ein FuBlpunkt eines Torpfostens immer innerhalb des Spielfeldes
liegt, muss auch die Position dieses Fuflpunktes im Kamerabild unterhalb der vom Roboter
erkannten Spielfeldgrenze liegen. Ebenso lédsst sich mittels der durch das Regelwerk [Rob10e]
gegebenen Geometrien darauf schliefien, dass der hochste Punkt eines Torpfostens im Bild
nie unterhalb der Spielfeldgrenze liegen kann, da die Pfosten mit 80 cm hoher als die
Roboter mit etwa 57 cm sind. Dies wurde durch einen Test mittels der Testbilddatenbank fir
alle Bilder, in denen mindestens ein Torpfosten sichtbar ist, bestétigt. Sollte der Torpfosten
durch die obere Bildgrenze abgeschnitten werden, ist es moglich, dass der am weitesten
oben liegende sichtbare Pixel eines solchen Pfostens zwar auf der Spielfeldgrenze liegt,

jedoch nach wie vor nicht unterhalb dieser Grenze.

Rotation

Da der Roboter tiblicherweise aufrecht steht, sollten die Torpfosten im Bild etwa vertikal
ausgerichtet sein. Diesbeziiglich wurde das folgende Histogramm erstellt, welches die
Verteilung der Winkel aller Torpfostenkanten innerhalb des Beispielbildmaterials darstellt
und damit verdeutlicht, dass jene Winkel in einem engen Intervall von lediglich 85-97 Grad

liegen.
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Abb. 3.55: Histogramm aller Torpfostenwinkel in Grad
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3.7.2 Grundsitzliches Vorgehen
Das Prinzip der Torerkennung basiert auf folgenden vier Schritten und ist in Abbildung
3.56 unterstiitzend dargestellt:

1. Schétzung der vertikalen Position der Torpfosten im Kamerabild anhand der Spiel-

feldgrenze

2. Schétzung der horizontalen Position potentieller Torpfostenkanten durch Analyse der
Farbdifferenzen im Cb-Kanal

3. FuBpunktbestimmung

4. Plausibilitédtsiiberprifungen

vertikale Positionsbestimmung horizontale Positionsbestimmung

-

Plausibilitatstiberprafungen FuRpunktbestimmung

Abb. 3.56: Unterteilung der Torerkennung in vier Einzelschritten
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3.7.3 vertikale Positionsbestimmung

Es wurde bereits gezeigt, dass sich die Position der Torpfosten anhand der Spielfeldgrenze
beschranken lasst. Durch eine derartige Begrenzung der potentiellen Aufenthaltsbereiche
kann die Suche nach Torpfostenkandidaten im Kamerabild zeiteffizienter durchgefiihrt
werden, so dass lediglich jene Bildausschnitte analysiert werden miissen, in denen sich diese
gesuchten Objekte mit grofer Wahrscheinlichkeit befinden.

Hierfar soll nun eine geeignete Methode etabliert werden, die fiir ein gegebenes Bild
anhand der fiir dieses Bild ermittelten Spielfeldgrenzen eine waagerechte Gerade mit der
Hohe y berechnet, die moglichst durch solche Bildpunkte verlauft, die dem gesuchten
Torpfosten zugeordnet werden kénnen. Die Koordinate y dieser Geraden soll anschliefend
als Grundlage der Auswahl bestimmter Bildzeilen dienen, anhand derer eine Analyse der

Werte im C'b-Kanal zur Bestimmung der z-Koordinaten der Torpfosten erfolgt.

Zunéchst wird fiir jedes Bild der Testbilddatenbank, in dem mindestens ein Torpfosten
vorkommt, untersucht, inwiefern die Bildung des arithmetischen Mittels aller y-Koordinaten
der Spielfeldgrenzen-Punkte brauchbare Resultate fiir y liefert. Dazu wird zu jedem Bild ¢
aller np Bilder der Testbilddatenbank jeweils die Koordinaten y; berechnet und basierend

auf diesen Werten die Trefferquote

q = ; * nzB: (% Z(yvjvgbgz)) (313)

= E
np * Zi:l Nri =1 j=1

ermittelt. Die Funktion Z sei

1 allsa<c<b
Z(a,b,c) = d

0 sonst

und ist genau dann 1, wenn y; zwischen der niedrigsten (¢;) und der hochsten (g;) Koordinate
des jeweils getesteten Torpfostens j liegt. Fiir ein konkretes Bild i wird die Anzahl der
Torpfosten mit ny; bezeichnet, so dass ny; entweder 0, 1 oder 2 ist. Ist ny; = 0, sei die
Summe Y°0_; Z(y;,9;, %) = 0.

SchlieBllich ergibt sich eine Trefferquote von ¢ = 93,4%. Offensichtlich weisen also fir 6,6%
der Torpfosten die ermittelten y-Koordinaten keine akzeptablen Werte auf. Abbildung
3.57 zeigt anhand zweier Beispielbilder, wann die Nutzung des arithmetischen Mittels der

y-Koordinaten der Punkte der Feldgrenze zu brauchbaren (a) bzw. zu falschen Ergebnissen
(b) fuhrt.
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(a)
Abb. 3.57: Bestimmung der vertikalen Position der Torpfosten im Kamerabild

Abbildung 3.57b verdeutlicht, dass durch Hindernisse - wie in diesem Fall den Roboter - die
ermittelte Feldgrenze (roter Polygonzug) verfilscht wird und fiir den daraus errechneten

Mittelwert y (grine Linie) folglich eine Position unterhalb der Torpfosten ermittelt wird.

Eine einfache Losung des Problems besteht darin, statt des arithmetischen Mittels, zur
Bestimmung von y die oberste y-Koordinate (orangefarbene Linie) der Spielfeldgrenze zu
verwenden. Denn hiermit ldsst sich fiir das Testbildmaterial eine ideale Trefferquote von

g = 100% erreichen.

3.7.4 horizontale Positionshestimmung

Ausgehend von der vertikalen Positionsschitzung y der Torpfosten sollen nun durch
eine Analyse im Cb-Kanal die entsprechenden x-Koordinaten moglicher Torpfostenkanten
ermittelt werden. Der Grundgedanke hierbei ist die Lokalisierung der beiden langen Kanten
eines jeden Torpfostens durch Differenzenbildung benachbarter Pixelwerte im C'b-Kanal.
Analog zur Detektion von Linienkanten werden zur zeiteffizienten Analyse ebenso Scanlines

verwendet. Entscheidend hierbei ist deren Anordnung:

Aufgrund der vertikalen Ausrichtung der Torpfosten eignen sich insbesondere horizontal
gelegene Scanlines, denn sie schneiden die Seiten der Torpfosten annédhernd orthogonal und
vereinfachen dadurch eine Kantendetektion. Um moglichst nur die fiir eine Torpfostensuche
relevanten Bereiche im Bild zu analysieren, werden jene Scanlines lediglich auf bestimmte

y-Koordinaten im Intervall [ytop, Ysase] gelegt, wobei

Ybase ‘= mam(@ Nscan * Smin) Ytop = max(ybase - lmin; 0)
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und S,,;, der minimale vertikale Pixelabstand zwischen zwei Scanlines sowie Ngeq, die

Gesamtanzahl der zu verwendenden Scanlines seien.

Durch den Algorithmus 3.9 wird nun zu jeder Scanline mit dem Index ¢ eine passende
y-Koordinate berechnet und in das Array Y gespeichert.

Algorithm 3.9 getYCoords

getYCoords (¥, Nsecan, Ybase ytop)

{
Array Y mit ngen Elementen bereitstellen
for(i == 0; i < ngean; 1 = 1 + 1)
{
Y; ‘= Ytop + ((ybase - ytop) * |) div (nscan - 1)
}
return Y
}

Fiir jede horizontale Scanline ¢ mit der Koordinate Y; werden nun durch Differenzenbildung
der C'b-Werte nebeneinanderliegender Pixel die eindimensionalen symmetrischen Gradienten
g(z) == 3(f(x + 1) = f(z — 1)) in x-Richtung bestimmt, wobei infolge des Chroma-
Subsamplings des verwendeten Bildformates dabei nur jeder zweite Pixel betrachtet wird.
Wie Abbildung 3.58 a und ¢ zeigen, werden an genau den Stellen auf den Scanlines, wo ein
Farbiibergang von ,Hintergrund”- und , Torpfosten”-farbenen Pixeln stattfindet, besonders

hohe Betrédge der Farbdifferenzen im C'b-Kanal registriert.

32
24
16
8
0
-8
-16
-24
-32

Abb. 3.58: Analyse der Pixelwerte durch ne., := 16 Scanlines (a), Detailansicht der farblich
visualisierten Gradientenwerte (b) und sumnnerte Gradlentenwerte (c)
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Durch die anschlieende Berechnung der Spaltensummen der Gradientenwerte aller
Scanlines (siehe Abbildung 3.58b) ist nun die Bestimmung der am ehesten plausiblen

z-Koordinaten fiir Torpfostenkanten moglich. Hierfir wird der bereits im Abschnitt 3.5.3
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3 Robuste Objekterkennung

definierte Kantenerkennungsalgorithmus 3.5 verwendet, durch den die gesuchten Stellen
der Extremwerte der Spaltensummen zeiteffizient ermittelt werden kénnen. Dieser nutzt,
wie im Beispiel 3.58b durch den rotfarbenen Bereich dargestellt, einen Schwellenwert um

die Gesamtheit der ermittelten Extrema auf die wesentlichen zu reduzieren.

Der néchste Schritt besteht darin, die Bereiche zwischen den ermittelten potentiellen
Torpfostenkanten nach ihrer Farbe zu klassifizieren. Um weiterhin unabhéngig von ab-
soluten Farbwerten zu bleiben geschieht dies ausschliefilich anhand der Vorzeichen der
jeweiligen Extrema. Da es fiir einen zu klassifizierenden Bereich jeweils zwei ,,angrenzende”
Extremwerte gibt, die entweder ein positives oder ein negatives Vorzeichen haben, kommen
insgesamt vier verschiedene Kombinationsmoglichkeiten in Frage. Tabelle 3.59a stellt fiir
jede dieser vier Moglichkeiten die zuzuordnende Klassifizierung dar. Abbildung 3.59b zeigt
schlieBllich die entsprechende Anwendung fir das gegebene Beispiel, in dem die beiden
blaufarbenen Torpfostenbereiche korrekt klassifiziert, jedoch auch zwei potentielle gelbfar-
bene Torpfosten erkannt werden. Es wurde schlielich fiir alle Bilder der Testdatenbank
eine Trefferquote von 98,2% ermittelt, jedoch auch eine sehr hohe Falsch-Positiv-Rate
von 82,9%. Zum Ausschluss von Fehlklassifizierungen sind deshalb weitere Daten tiber die
jeweiligen Torpfostenkandidaten notwendig, weshalb im folgenden Abschnitt zusétzlich die

FuBipunkte der entsprechenden Bereiche detektiert werden.

linker Extrempunkt | rechter Extrempunkt ‘ Klassifizierung ‘
positiv negativ - n
negativ positiv gelbes Tor "\f\ ) w
positiv positiv kein Tor T
negativ negativ kein Tor
(b)

(a)

Abb. 3.59: Regeln zur Klassifizierung eines Bereiches (a) und Anwendung dieser Regeln
auf das gegebene Beispiel (b)

3.7.5 Berechnung der FuBpunkte

Als Fulpunkte der Torpfosten werden genau diejenigen Punkte bezeichnet, an denen ein
Wechsel von torpfostenfarbenen (Farbe (Yjoa1, Cbgoar; CTgoat)) Pixeln zu feldfarbenen (Farbe
(Yrietd, Cbieid, C7ficta) ), linienfarbenen (Farbe (Yiine, Cbiine, Criine)), oder ballfarbenen (Far-
be (Yo, Cpaui, Crpan)) Pixeln stattfindet. Fiir letztere drei Farbtripel wurden im bisherigen

Verlauf der vorliegenden Arbeit bereits Methoden zu ihrer Ermittlung vorgestellt.
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3 Robuste Objekterkennung

Fiir die konkrete Bestimmung des Fufipunktes eines gegebenen Bereiches werden zunéchst

die folgenden vier Variablen benétigt:

o die Koordinaten z;.¢ und @,;gn: des linken und rechten Extremwertes des zu untersu-

chenden Bereiches
« das vertikale Intervall [Yiop, Ybase] der Scanlines

Aus diesen Werten wird ein fiir die Fufipunktsuche notiger Startpunkt U mit den Koordi-

naten

1 1
Up = 5 (iege + Trignt) Uy = 5 (Yeop + Yoase)

ermittelt. Aufgrund der geometrischen Annahmen fiir Torpfosten (siche Abschnitt 3.7.1)
kann davon ausgegangen werden, dass U auf dessen Flache liegt (sieche Abbildung 3.60a),
sofern es sich bei dem zu untersuchenden Bereich tatséchlich um einen regelkonformen

Torpfosten handelt .

Abb. 3.60: Darstellung des Startpunktes U in Abhédngigkeit der vier Torpfostenbegrenzun-
gen (a) und Suche des FuBpunktes (b)

An dem Punkt U werden daher die im Weiteren benétigten Farbwerte (Yyoar, Cbgoat; CTgoat)
ausgelesen. Anschlieflend werden - dhnlich wie bei der Ermittlung der Kanten des Spielballs -
entlang eines vertikal nach unten verlaufenden Strahls (siehe Abbildung 3.60b) die Farbwerte

(Cbray, Cryay) der darauf liegenden Pixel sukzessiv bis zum Eintreten der Abbruchbedingung
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3 Robuste Objekterkennung

D(Cbrayclrraya Cbgoala Cw”gooul) D<Cbray0rray) bezelda Cszeld) A\
D<Cbray0rray7 C’bgoala C174goal> D(CbrayCTraya Oblzne; Crlzne) A

(Cb'raycrray? C'bgoalu Cv’r‘goal> Z (Cbraycrrayu Cbball7 C’rball)

abgearbeitet, wobei nach wie vor durch die Funktion D der quadratische Farbabstand
zweier (Cb, Cr)-Tupel berechnet wird. Es wird hierdurch der erste Pixel gesucht, dessen
Farbwert ndher an der Spielfeld-, Linien- oder Ballfarbe als an der Torfarbe liegt. Dieser
Punkt wird als Fulpunkt F' bezeichnet.

3.7.6 Plausibilitatsiiberpriifungen

Zur Verringerung der recht hohen Falsch-Positiv-Rate bei der Torpfostenerkennung von
82,9% werden im Folgenden mehrere Regeln zur Detektion von Fehlerkennungen beschrie-

ben.

Einschrankung der FuBpunktposition

Aufgrund der Feldgeometrie ist es naheliegend, dass sich die jeweiligen Fupunkte der
Torpfosten einige Pixel unterhalb der Spielfeldgrenze befinden miissen. Durch die Bedingung
F, > y +t, kann die Falsch-Positiv-Rate fiir ¢, = 10 auf 21,0% reduziert werden (siche
Abbildung 3.62a). Im behandelten Beispielbild 3.61 wird hierdurch der falsch erkannte,
auferhalb des Spielfeldes liegende gelbe Torpfosten gefiltert.

Abb. 3.61: Detektion und Ausschluss von falsch klassifizierten Bereichen
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3 Robuste Objekterkennung

Begrenzung des moglichen Seitenverhiltnis

Eine weitere Einschrankung der jeweiligen Bereiche wird durch Betrachtung einer groben

Abschétzung ihrer jeweiligen minimalen Hohen-Breiten-Verhéltnisse vy, ermoglicht, wobei

Fy — Ytop
Tright — Lleft

Uhp -—

und ein Bereich nur dann als Torpfosten klassifiziert wird, wenn vy, > tp; ist. Hierdurch
werden - wie im Beispielbild 3.61 dargestellt - insbesondere Bereiche verworfen, die sich
zwischen zwei korrekt erkannten Torpfosten befinden, da diese in der Regel horere Breiten-
als Hohen-Abmafe aufweisen. Bei der Wahl der Parameter vy und vy, geht man einen
Kompromiss zwischen Trefferquote und Falsch-Positiv-Rate ein (siche Abbildung 3.62): Fir
Uny = 2,0 konnte beispielsweise eine Minderung der Falsch-Positiv-Rate auf 9,0% erreicht

werden, jedoch sank hierbei auch die Trefferquote auf 91,5%.

Es sei erwdahnt, dass in der Praxis die ermittelten Torpfostenpositionen - im Rahmen der
Selbstlokalisierung des Roboters - mit der Anordnung der Spielfeldlinien abgeglichen und

hierdurch iiblicherweise alle restlichen fehlklassifizierten Bereiche gefiltert werden.
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Abb. 3.62: Trefferquote und Falsch-Positiv-Rate in Abhéngigkeit der Parameter ¢, (a) und
thy (D)
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Im Hauptteil dieser Arbeit wurden Algorithmen zur Erkennung spezifischer Objekte im
Roboterfufiball entwickelt. Die folgenden Abschnitte zeigen zusammenfassend eine Uber-
sicht zu den benétigten Programmlaufzeiten eines jeden Erkennungsschritts und in diesem
Zusammenhang die Ergebnisse einer Analyse zur Anzahl der benétigten Pixelzugriffe ent-
sprechender Methoden. Des Weiteren werden die jeweils erreichten Erkennungsraten fiir das
verwendete Testbildmaterial aufgezeigt sowie Beispiele fiir erfolgreiche sowie fehlgeschlagene

Objekterkennungen gegeben.

4.1 Programmlaufzeiten

Funktion Laufzeit in ms || Anzahl Pixelzugriffe in %

min \ avg \ max || min \ avg \ max
Feldfarbenberechnung || 0,72 | 0,85 | 0,99 || 0,59 | 0,59 0,59
Kantenerkennung 58 | 63 | 76 || 3,1 | 34 4.1
Spielfeldranderkennung || 0,50 | 0,82 | 1,7 0 0 0
Linienerkennung 031 ] 48 | 7,3 0 10,23 0,85
Spielballerkennung 0,66 | 32 | 43 | 3,1 | 3,1 3,2
Torerkennung 24 1 271 29 ] 083083 0,84

| Gesamt 104187248 [ 762[815] 958 |

Tab. 4.1: Laufzeiten und relative Anzahl der benétigten Pixelzugriffe

Die Tabelle 4.1 zeigt zum einen Messungen der minimalen, der durchschnittlichen so-
wie der maximalen Verarbeitungszeiten fiir die sechs Hauptprogrammteile, die auf der
NAO-Plattform wéhrend eines fiinfminiitigen Testspiels ermittelt wurden, zum anderen
die jeweiligen minimalen, durchschnittlichen und maximalen prozentualen Anteile der
Speicherzugriffe zum Auslesen der Pixelwerte in Bezug zur gesamten Bildgrofie, die anhand
der Testbilddatenbank bestimmt bzw. errechnet wurden. Die minimalen und maximalen

Messwerte der Verarbeitungszeiten wurden infolge gréflerer Messfehler aufgrund parallel
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse

laufender Prozesse aus dem Median der jeweils 1% kleinsten bzw. 1% grofiten Werte

berechnet.

Die Berechnung der Feldfarbe benottigt unabhéngig vom Bild immer die gleiche Anzahl
an Pixelzugriffen, so dass auch nur eine geringe Verdnderung zwischen minimaler und
maximaler Laufzeit festgestellt werden kann. Da fiir alle drei Farbkanéle jeder sechzehnte
(Sgaster) Pixel jeder Zeile und Spalte betrachtet wird, ergibt sich eine feste Anzahl von
3% % * % = 3.600 Speicherzugriffen in dem 640 * 480 * 2 Byte grofien Bild.

Dagegen bestehen bei der Kantenerkennung und Bereichsklassifizierung deutlich grofiere
Schwankungen der Verarbeitungszeiten als auch eine variable Anzahl bendtigter Speicher-

zugriffe - abhéngig von der Anzahl gefundener Kantenpositionen.

Die Spielfeldranderkennung basiert ausschliefllich auf der Auswertung der Ergebnisse der

Kantenerkennung und Bereichsklassifizierung und bedarf keinen weiteren Pixelzugriffen.

Die Linienerkennung hingegen wertet zu jedem potentiellen Liniensegment mittels Sobel-
Operator eine kleine Gruppe von Pixeln zur Richtungsbestimmung aus und weist daher -
abhéngig von der Anzahl jener Segmente - unterschiedliche Verarbeitungszeiten auf. Die
Kantenerkennung und Linienerkennung erweisen sich als die rechenintensivsten Verarbei-

tungsschritte.

Das Verfahren zur Erkennung des Spielballs analysiert zunédchst konstant viele Bildpunkte
(82 * 489 = 19.200) zur Positionsschitzung des Balls, benétigt jedoch anschlieBend eine
variable Anzahl an Pixelzugriffen zur Auswertung der Objektform.

Ahnlich verhélt es sich mit der Bestimmung der Torpfostenbereiche. Hierbei werden durch

* % = 5.120 Pixelwerte zur horizontalen Positionsbestimmung der

16 Scanlines genau 16
Pfosten analysiert und zusatzlich wird eine variable Anzahl an Pixelzugriffen bei der Suche

der FuBpunkte verwendet.
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse

4.2 Erkennungsraten und Beispielbilder

’ Erkennung von H Trefferquote \ Falsch-Positiv-Rate ‘

Feldfarbe 100,0% 0.3%
Feldgrenze 98.8% 1,5%
Linien 90,0% 4.6%
Spielball 99,2% 0,17%
Tor 91,5% 9,0%

Tab. 4.2: Trefferquote und Falsch-Positiv-Raten

Tabelle 4.2 zeigt die jeweiligen Trefferquoten und Falsch-Positiv-Raten der Objekterken-
nungsalgorithmen. Sowohl bei der Feldfarbenbestimmung als auch bei der Ermittlung der
Spielfeldgrenzen wird fiir jedes analysierte Bild angenommen, dass mindestens ein Teil des
Spielfeldes abgebildet ist. Beide Verfahren treffen deshalb keine Entscheidung dartiber, ob
der Roboter gerade ein Spielfeld ,sieht”. Fiir alle Bilder, in denen kein Spielfeld abgebildet
ist, wiirde deshalb eine Fehlerkennung die Folge sein. In der Testbilddatenbank ist dies in
2 von 600 Bildern der Fall, was die Falsch-Positiv-Rate der Feldfarbenerkennung von 0.3%

erklart.

Die nachfolgenden Beispielbilder demonstrieren zum einen die Erkennungsleistung der
entwickelten Algorithmen, zum anderen sollen sie aber auch die Grenzen dieser aufzeigen.
Auf der rechten Seite dieser Abbildungen befindet sich jeweils das Ausgangsbild, auf der
linken Seite dementsprechend die durch den jeweiligen Algorithmus identifizierten Objekte

(rot Markierungen).
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse

(a) korrekte Erkennung

(d) Fehlerkennung aufgrund eines dhnlichfarbigen Teppichs am Spielfeldrand

Abb. 4.1: Erkennung der Spielfeldgrenze
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse

(a) korrekte Erkennung

(b) korrekte Erkennung

(c) Fehlerkennungen am Tornetz

(d) einige Linien wurden nicht erkannt

Abb. 4.2: Erkennung der Spielfeldlinien
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse

(a) korrekte Erkennung trotz grofier Entfernung des Balls

(b) korrekte Erkennung

(d) Fehlerkennung aufgrund der ball-dhnlichen Form des Hiiftbandes

Abb. 4.3: Erkennung des Spielballs
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse

(b) korrekte Erkennung trotz partieller Verdeckung des rechten Pfostens

(c) nur der rechte Pfosten wurde korrekt erkannt, da der linke Pfosten nicht vollstédndig
im Bild ist

(d) Fehlerkennung aufgrund der Ahnlichkeit des Hosenbeins zu einem Torpfosten

Abb. 4.4: Erkennung der Torpfosten 112



5 AbschlieBende Bemerkungen

5.1 Ausblick

Die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen nutzen die im aktuellen Regelwerk des
Robocup definierten Objekteigenschaften, um eine objektspezifische, zeiteffiziente Bild-
analyse zu gewéhrleisten. Es ist zu erwarten, dass jene Regeln in den kommenden Jahren
zunehmend anspruchsvoller gestaltet werden, um dem gemeinsamen Ziel im Jahr 2050
ndher zu kommen. So werden sowohl variable und unvorhersehbare Lichtsituationen als
auch die Aufhebung farbiger Objektmarkierungen in Zukunft eine wichtige Rolle spielen.
Zur Bewiltigung dieser Herausforderungen liegt deshalb die Betrachtung von Objekt-
formen und weiteren farbunabhéngiger Objekteigenschaften nahe. Die in dieser Arbeit
beschriebenen Algorithmen wurden zwar speziell anhand der aktuell durch die Regeln des
Robocup definierten Objekteigenschaften entwickelt, weisen aber dennoch einen gewissen
allgemeinen Charakter auf. So kénnen, wie nachfolgende Abbildung zeigt, die Spielfeld-
und Linienerkennung ohne Anpassungen von Parametern bereits fiir ganz unterschiedliches

Bildmaterial verwendet werden.

(a) (b)
Abb. 5.1: Spielfeldgrenzen- und Linienerkennung am Beispiel eines Fufiballspiels
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B Nutzliche Funktionen

Im Folgenden ist eine Auswahl einiger Funktionen, durch die die Verarbeitungsgeschwin-

digkeit der Programme deutlich gesteigert werden konnte, dargestellt.

B.1 Inverse Wurzel

Bei der Normierung von Vektoren wurde folgende zeiteffiziente Berechnung der Inversen
Wurzel (y = x’%) verwendet [McEOT7]. Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass dieses
Verfahren gewisse numerische Ungenauigkeiten mit sich bringt, die jedoch keine messbharen

Auswirkungen auf die Ergebnisse dieser Arbeit hatten.

Algorithm B.1

float invSqrt( float number )

{
long i;
float x2, y;
const float threehalfs = 1.5F;
x2 = number x 0.5F;
y = number;
i =x ( long % ) &y;
i = 0x5f3759df — ( i > 1 );
y = % ( float * ) &i;
y =y * ( threehalfs — ( x2 %y xy ) );
return y,;
}

B.2 Median aus drei Elementen

Algorithm B.2 medianOfThree

float medianOfThree(float a, float b, float ¢)

{
}

return a > b ? a<c?a:b<c?c:b:b<c?b:ia<c?c: a;
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B Niitzliche Funktionen

B.3 Median aus fiinf Elementen

Eine bezuglich der Rechenzeit anndherend optimale Bestimmung des Medians aus fiinf
Werten ist mit nachfolgendem C-Quelltext moglich. Hier werden zur Ermittlung des

Ergebnis ausschliefSlich sechs Vergleiche bendtigt.

Algorithm B.3 medianOfFive [Med11]

float medianOfFive(float a, float b, float ¢, float d, float e)

{
return b < a ?7d<c?b<d?7a<e?a<d?e<d?e d
rc<alec a
e<d?a<d?a d
e < e ?c e
c<e?b<c?a<c?a c
e < b ?7e b
b<e?a<e??a e
e < b ?7c b
b<c?a<e?a<c?Te<c?e [
cd<a?7d a
e<c?Ta<c?a c
cd< e ?7d e
d<e?b<d?a<d?a d
e< b ?7e b
b<e?a<e?a e
cd<b?7d b
d<c?a<d?b<e?b<d?e<d?e d
tc<b?7c b
e<d?b<d?hb d
e < e ?c e
c<e?a<c?b<c?hb c
e < a e a
a<e?b<e?hb e
e < a’?c a
a<c?b<e?b<c?Te<c?e c
cd<b?7d b
e<c?b<c?hb [¢
cd<e?7d e
d<e?a<d?b<d?hb d
ce< a e a
a<e?b<e?hb e
cd<a??d a;
}
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