Studienarbeit

Echtzeit-Objekterkennung mit
Omnidirektionaler Kamera

Thomas Reickstie

Betreuer: Dipl.-Technoinform. Patrick Heinemann

beendet am: 17. Juni 2005

Lehrstuhl Rechnerarchitektur

Wilhelm-Schickard Institut fer Informatik
Universitat T mbingen



Ehrenw ertliche Erkl arung

Ich erklare, dass ich die Arbeit selbstsindig angefertigt und keine anderen
als die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe.

Tebingen, den 22. Mirz 2006 Thomas Rckstie



Inhaltsverzeichnis

1

Einleitung
1.1 Ziel . . .. e
1.2 Ubersicht
1.3 RoboCup
1.4 Das,Attempto T mbingen\ Robot Soccer Team. . . . . .. ..
1.5 Das omnidirektionale Kamerasystem

Farb- und Distanzkalibrierung 5
2.1 Farbkalibrierung. . . . . . ... .. ...
2.2 Distanzkalibrierung

Objekterkennung im Kamerabild 10
3.1 Existierende Verfahren
3.2 Beschreibung des Algorithmus
3.2.1 Gittermaske
3.2.2 Smith-Watherman Verfahren . . . . . .. ... ... ..
3.2.3 Algorithmus zur Au ndung von Farbsegmenten . . . .
3.2.4 Prfung der gefundenen Segmente . . . . . ... .. ..
3.3 Erkennung von Toren und Eckpfosten

Clustering 19
4.1 Allgemeines zu Clusteringverfahren
4.2 \erschiedene etablierte Clusteringmethoden
4.2.1 k-Means
4.2.2 Nearest Neighbour
Clustern der Objektsegmente
4.3.1 Nearest Cluster statt Nearest Neighbour
4.3.2 Wahl des Schwellwerts
4.3.3 Clustern nur nach Winkel

4.3

Nachbearbeitung 25
5.1 Objekte veri zieren
5.1.1 ZuKkleine Objekte . . . . . .. ... ... ... .....
5.1.2 Zu gro e Objekte
5.1.3 Veri kation des Ballobjekts
5.2 Transformation in Weltkoordinaten



6 Resultate

6.1 Qualitative Diskussion der Objekterkennung . . . . . .. ... 30
6.2 Quantitative Laufzeitanalyse . . . . . . .. .. ... ... ... 31
6.3 Vergleichmit W-CAPS . . . . ... ... ... ... ...... 32
6.3.1 Versuchsaufbau . . .. ... ... .. .......... 32
6.3.2 Durchehrung . . .. .. ... ... ... ... .... 33
6.3.3 Ergebnisse . . . ... ... ... ... L. 33

34

7 Ausblick



1 Einleitung
1.1 Ziel

Ziel dieser Studienarbeit ist es, eine Echtzeit-Objekterkenng mit einer om-
nidirektionalen Kamera zu realisieren, die verschiedene Faees auf einem
Bild ndet und extrahiert und deren Positionen in Weltkoordinaten berech-
net. Im vorliegenden Fall ist die Umwelt farbig codiert, es kam also davon
ausgegangen werden, dass bestimmte Objekte stets die selbe Férbstzen.
Eingesetzt werden soll dieses System bei mobilen Robotern im RGp, die
sich autonom lokalisieren und orientieren mmssen.

1.2 Wbersicht

In diesem Kapitel soll zumchst eine®bersicht eber den Einsatz von Sen-
soren bei mobilen Robotern, insbesondere Kameras gegeben errdefolgt
von einer kurzen Beschreibung des RoboCups und seiner Bedewgun der
Robotik.

Eine wichtige Aufgabe #r alle mobilen Roboter ist es, ein internes Model
der unmittelbaren Umwelt aufzustellen, sich darin zu lokalisren und siche-
re, kollisionsfreie Pfade um statioare und bewegliche Hindernisse zu planen
und diese abzufahren. Dabei ist es meistensliig ausreichend, eine zweidi-
mensionale Repsisentation der Umgebung zu erzeugen, die der Ebene des
Fu bodens entspricht, auf dem sich der Roboter bewegt. Versadenste Sen-
soren werden eingesetzt, um ein solches Model der Umgebung zuibesen:
Ultraschallsensoren, Infrarotsensoren, Laserscanner und Kamerstgyne sind
einige davon. Die E zienz dieser Sensorenengt stark von der vorgegebenen
Umwelt ab, in der sich der Roboter bewegen soll. Zu diesen Faktargehoren
unter anderem die Lichtvertaltnisse in der Umgebung und die Gre und
Materialeigenschaften der zu erkennenden Hindernisse.

Ultraschall- und Infrarotsensoren sind meist nicht genau genug umils
Hauptsensoren bei mobilen Robotern eingesetzt zu werden. Sierdea je-
doch hau g unterstetzend als Sekunersensoren verwendet, um bestimmte
Situationen, wie z.B. Kollisionen, feihzeitig zu erkennen und zu verhindern.
Laserscanner liefern unabdngig von vorherrschenden Lichtvertiltnissen eine
relativ exakte zweidimensionale Remisentation der Umgebung und wrden
sich daher sehr gut als Sensouif mobile Roboter einsetzen lassen,axen sie
nicht so schwer und teuer. Auch der Energieverbrauch, der mitter durch-
aus eine Rolle bei der Wahl des geeigneten Sensors spielen kapmicht
eher gegen den Einsatz von Laserscannern. Der Trend geht mehdunehr
in Richtung Kamerasysteme als Hauptsensor, seien es simple Systerse b



stehend aus einer Kamera, omnidirektionale Kamerasysteme gdnit Hilfe
eines konvexen Spiegels eine Rundumsicht ihrer Umgebung akfmen lon-
nen oder Stereokameras die es sogar erlauben, dreidimendmhaformation
der Umwelt zu sammeln. Kameras haben zudem den Vorteil, genaievdas
menschliche Auge Farbinformation wahrnehmen zuekinen, was nicht zu-
letzt zu einem intuitiveren Verstndnis und Umgang von Seiten der mensch-
lichen Programmierer und Benutzer solcher Maschinentirt. Umgekehrt ist
die Umgebung, in der mobile Roboter eingesetzt werden, oftrsdfeinstlicher
Art und entsprechend farbcodiert, was farbemp ndlichen Sensen einen Vor-
teil gegemuber den oben erghnten \farbenblinden" Sensoren verschat. Als
Beispiel soll hier der Stra enverkehr angeihrt werden: Verkehrsschilder, Am-
peln und Fahrbahnmarkierungen erhalten durch ihre Farbeniree bestimmte
Bedeutung.

Im RoboCup ist die Umgebung relativ genau vorgegeben: konstantHel-
ligkeit mwber das gesamte Spielfeldund de nierte Farben fur alle Objekte
(schwarze Roboter, blaue und gelbe Tore, orangefarbener Bgrener Boden
und wei e Linien) sollen es dem Roboter erleichtern, sich zuretzu nden.
In der Tat ist kaum ein Team in der Lage, ohne diese Farbinformatnen zu
spielen. Zwar gibt es erste Ar&tze zur Erkennung von Objekten ohne Farbin-
formation [1], in der Regel wird aber nach wie vor die Farbe zldenti kation
des Objektes verwendet.

Um Informationen von der Kamera interpretieren und verwendezu ken-
nen, um daraus Objekte ér das interne Weltmodell zu erstellen, bedarf es
einiger Vorverarbeitungsschritte. Zumchst einmal wei ein Computer (ge-
nausowenig wie die Kamera) nichts vormot oder blau Unser Kamerasy-
stem liefert ein Bild mit 16 bit Farbtiefe (das entspricht 6558 verschiede-
nen Farbtenen), die man in die gewnschten Farbklassen einteilen muss. Auf
diese sogenannte Farbsegmentierung wird in Kapitel 2.1 nochhmaher ein-
gegangen. Des weiteren liefert eine Kamera stets ein verzesrBild zureck,
aus dem man nicht ohne weiteres die ta#shliche Distanz zu einem Objekt
auslesen kann. Eine Funktion muss gefunden werden, die Bildkdimaten in
Pixeln auf tatsachliche Weltkoordinaten in Metern transformiert. Abschnitt
2.2 wird darauf eingehen. Im Kapitel 3 werden verschiedene Aaige zur Er-
kennung von Objekten vorgestellt und ihre Vor- und Nachteileidskutiert. Im
Weiteren wird im Detail beschrieben, wie das letztlich verwelete Verfahren
funktioniert und umgesetzt wurde. Die Ergebnisse der Tests und egsrei-
hen mit anschlie ender Disskussion werden in Kapitel 6 vorgestelind zu
guterletzt ein Ausblick fur zukeinftige Weiterentwicklung gegeben.

lwobei die Regelung bereits gelockert wurde. Lichtschwankungen zwischen 300 und
1200 Lux sind im Reglement vorgesehen.



1.3 RoboCup

RoboCup? ist ein internationales Projekt, an dem Universiaten und Firmen
verschiedenster ender und Fachbereiche an der Erforschung und Weiterent-
wicklung von Kenstlicher Intelligenz, Robotik, Sensor- und Bildverarbeiing
und verwandter Gebiete teilnehmen. Das oftmals zitierte gre Ziel ist es
dabei, bis zum Jahr 2050 in der Lage zu sein, mit einer Roboteanmschaft
die aktuellen menschlichen Fu ballweltmeister zu schlagen. &t wenn viele
dieses Ziel als utopisch ansehen, ist es doch Motivatiowr falle Teilnehmer
und ein sendiger Wegweiserdr das RoboCup-Komitee. Jedes Jahr vandert
dieses Komitee die Umgebung und die Regeln eineSk in Richtung echtes
Fu ball und treibt so die Entwicklung immer neuerer und e zie nterer Hard-
und Softwaretechnologien voran.

Beim RoboCup wird in mehreren Ligen gespielt: In desmallSize League
spielen kleine Roboter mit einer Kanterdnge von ca. 10 cm auf einem Feld
der Groee 2.8m 2.3m mit einem orangenen Golfball. Kamerasber dem
Spielfelduberwachen das Spiel und liefern die Bildinformation an eém Zen-
tralrechner, der #r das jeweilige Team alle Roboter steuert. Aus diesem
Grund wissen alle Roboter stets genau, wo sich Ball, Gegner undr\al-
lem die eigenen Spieler be nden, was zu sehr schnellen, exakBewegungen
der Roboter ®hrt. Die SmallSize League ist technisch gesehen momentan na-
hezu ausgereizt und es wird nun versucht, den Entwicklern durschwachere
Beleuchtung und anderen Handicaps einen neuen Anreiz zu versem. Die
MiddleSize Leaguemomentan noch dig, Kenigsklasse\ beim RoboCup, spielt
im Gegenatz zur SmallSize League mitolig autonomen Robotern, die zwar
untereinander kommunizieren erfen, jedoch selbst Information mittels ge-
eigneter Sensoren sammeln und die richtigen Entscheidungea &m messen.
Gespielt wird mit 4 bis 7 Robotern, ablngig von der Ge e der Roboter,
auf einem Feld von ca. 8m 12m. Es gibt keine Bandenbegrenzung, der
Ball kann also das Spielfeld, dass mit wei en Linien auf gnem Grund mar-
kiert ist, verlassen und wird dann vom Schiedsrichter zeck auf die Auslinie
gelegt. Die MiddleSize League ist noch lange nicht an ihre Gen gesto-
en, Kooperation der Roboter (z.B. Pass-Spiel), das Spielerhpe farbige
Markierungen und genaue globale Lokalisierung auf dem Speddtl sind nur
einige der Themen, an denen aktuell gearbeitet wird und beeden noch viel
Verbesserungspotential vorhanden ist. Weitere Ligen, wie z.Bie Simulati-
on League bei der eberhaupt keine Roboter zum Einsatz kommen sondern
lediglich Software-Agenten in einer sehr detailreich simulin Umgebung
gegeneinander antreten, oder did-Legged Leaguebei der die Aibo Robo-

2Siehe auchhttp://www.robocup.org/



terhunde® von Sony um den Ball lampfen, werden ebenfalls beim RoboCup
ausgetragen. Seit kurzem existiert auch eitdumanoid Leaguebei der bisher
aber noch nicht richtig Fu ball gespielt wird, da die Techniknoch nicht weit
genug ausgereift ist um Spieldynamik aufkommen zu lassen. In Zuwift, so
ist es geplant, sollen die humanoiden Roboter jedoch die Mié8ize League
ablesen und irgendwann gegen menschliche Gegner itwriten unter Beweis
stellen.

1.4 Das ,Attempto T wbingen\ Robot Soccer Team

Das Team ,Attempto T mbingen\ des Wilhelm-Schickard-Instituts #ir In-
formatik der Universitat Tebingen nimmt schon seit vielen Jahren in der
MiddleSize League an deutschen und internationalen Wetknpfen teil. Die
gre ten Erfolge waren der 2. Platz bei der Weltmeisterschaft in Bris 1998,
damals noch unter dem NamenpT-Team\ und der kerzlich errungene Welt-
meistertitel in der Technical Challenge2003 in Padova, Italien. Die Technical
Challenge ist ein weiterer Wettbewerb des RoboCup, bei demweniger um
das Fu ballspielen ansich, sondern mehr um technische Neuerungdall-
Handling und Kooperation geht. Die Roboter missen einige vorgegebene
Aufgaben ertillen und anschlie end kann das Team { sozusagen al2K{ ei-
ne besondere Eigenschaft odemhRigkeit seiner Roboter pasentieren. Unser
Team hat dort zum ersten Mal gezeigt, dass es in der Lage ist, ainganz
normalen schwarz-wei en Fu ball stabil zu verfolgen, sodass escht mehr
auf die orangene Signalfarbe angewiesen ist [1].

Uber die Jahre hinweg hat sich die Hardware und Software unsereolso-
ter standig vemndert, neuere Sensoren wurden integriert, die Roboterbasis
wurde gewechselt und der Schwerpunkt hat sich vom Multisensorsgst auf
einen Ansatz mit Kameras als Hauptsensor verlagert. Bis Ende deahies
wollen wir unter Beibehaltung der Software die etwas verate Hardware der
Spieler erneut komplett wechseln und auf kleinere, schnekgilommnidirektio-
nal* fahrende Roboter umsteigen. Wir erho en uns dadurch, techsch mit
anderen Teams wieder vorne mitspielen zueknen und zudem den ersten
Schritt zu kooperativem Teamspiel zu gehenpf das schnelle, agile Robo-
ter notwendig sind. Auch ein elektrisch angesteuerter Kickmeahismus, der

SUnter http://www.sony.net/Products/aibo/ gibt es mehr Information eber dieses
High-Tech Spielzeug.

4Im Gegensatz zu den bisherigen Robotern, dieber einen Di erentialantrieb mit zwei
einzeln ansteuerbaren Rdern links und rechts und einer Switzrolle am hinteren Ende
des Roboters verfigen, werden die neuen, dreieckig geformten, Roboter mit jeweils einer
speziellen Rolle an jedem Eck in der Lage sein, aus ihrem Ausgangspunkt heraus in jede
beliebige Richtung zu fahren und sich dabei unabkngig zu drehen.



einen Eisenkolben dosiert durch eine Spule nach vorne beschigt) soll den
momentan verwendeten Pneumatik-Kicker alsisen. Bei den Sensoren wollen
wir unser Konzept der Bildverabeitung beibehalten und sogarath weiter
verstarken und bewusst auf andere Sensoren, wie etwa dem Laserscanner,
verzichten.

1.5 Das omnidirektionale Kamerasystem

Unsere Hauptsensoren sind seit einigen Jahren Kameras, von deneruakt
jeweils zwei pro Roboter zum Einsatz kommen. Eine Kamera ist da vorne
ausgerichtet und wird ausschlie lich zur Lokalisierung des Bl verwendet.
Die zweite Kamera nimmt ein 360-Bild der Umgebung auf. Informationeiber
die Position des Balls und der Objekte, der Feldmarkierungetnd der Tore
werden aus diesem Bild extrahiert. Unser omnidirektionales Kaerasystem
besteht aus einer Siemens SICOLOR C810 CCD-DSP Farbkamera ginem
13" CCD-Chip, der eine Au esung von 752 582 Pixeln liefert. Die Kamera
eibertragt ein standardisiertes PAL-Signal mit 50 Halbbildern pro Selkde.
Die 4.3f Linse der Kamera zeigt senkrecht nach oben auf einenplayboli-
schen Spiegel, der so konzipiert wurde, dass er die gesamte Umgebun
jede Richtung bis zum Horizont abbilden kann. Abbildung 1 zetgeine solche
Aufnahme.

2 Farb- und Distanzkalibrierung

2.1 Farbkalibrierung

Bei der Farbkalibrierung geht es in erster Linie darum, die @len verschiede-
nen Farbtene eines Farbraums in einige wenige Farbklassen wiange oder
schwarzeinzuteilen. Wie bereits in der Einleitung erwhnt, ist die Umgebung
beim RoboCup sorgdiiltig de niert und erm eglicht so eine Objekterkennung
mittels Farben. Diese wurden so geshlt, dass sie sich hinsichtlich ihrer Po-
sition in gangigen Farbmumen deutlich unterscheiden und eine Farbsegmen-
tierung erlauben.

Es gibt verschiedene Farbraum-Modelle, die alle unterschieghe Vor- und
Nachteile mit sich bringen. Im Prinzip tragen jedoch alle Fartnodelle die
selbe Information und je nach Art der Weiterverarbeitung eiget sich ein
Modell besser als das andere. Die drei wichtigsten sollen hierkwerwahnt
werden: Beim RGB-Farbraum werden nach dem additiven Farbrsechprin-
zip auf den Achsen die Rot-, Gan- und Blau-Anteile aufgetragen. Er liegt
dem naturlichen Farbensehen beim Menschen zugrunde, da das Auge drei



Abbildung 1: Dies ist ein typisches Bild einer omnidirektionalen Kamera. Leider
ist es mit dieser Form des Spiegels nicht vermeidbar, dassregro er Teil der Ka-

meralinse im Bild mitabgebildet wird. Der Winkel vom Roboter zu einem Objekt
bleibt im Bild erhalten, die Strecken verkeirzen sich nach au en stark.

verschiedene Rezeptorzellen (Zapfenyirf die jeweiligen Farben besitzt. Im
Unterschied dazu tegt der HSI-Farbraum auf seinen Achsen den Farbton
(Hue), die Sattigung der Farbe (Saturation) und die Farbintensist (Intensi-
ty) auf. Hierbei ist zu beachten dass der Farbton keine lineare sdern eine
radiale Achse besitzt. Es handelt sich hier also eher um einen Kegks einen
Kubus wie bei den anderen beiden FarBumen. Man spricht auch oftmals
vom Farbwinkel wenn man den Farbton meint. Der dritte Farbraum YUV
enthalt Informationen uber die Helligkeit und die Farbchrominanz, letztere
besteht wieder aus zwei Komponenten. Die Entwicklung des YUV Mells
geht auf die Entwicklung des Farbfernsehens (PAL) zuck, bei der nach einer
Meglichkeit gesucht wurde, eine Abwrtskompatibilit at des Fernsehsignals zu
alten Schwarz/Wei -Fernsehgeaten zu ermeglichen.

Mit unserer Kalibrierungssoftware ist es maglich, alle 3 Farbraummodelle
zu verwenden, gute Erfahrungen haben wir mit dem YUV-Modell geacht.
Hier lassen sich diesfr uns relevanten Farben besonders gut trennen. Der
Vorgang der Trennung der Farben im Farbraum wird auch Segmegerung



genannt. Unterschiedliche Angtze sind dabei neglich: Gewisse Farbklassen
kennen durch geometrische &rper wie Weirfel oder Kugeln im Farbraum
abgegrenzt werden. Alle Farben, die innerhalb einer dieserriaren liegen,
gehoren dann zur selben Farbklasse. Je nach Farbraum bieten sich emnt
schiedliche Formen an. Anstatt eine Klasse komplett abzugrenzekennte
man sie auch in nur zwei Farbdimensionen bes@mnken. Soll zum Beispiel
die Helligkeit einer Farbe vernachdssigt werden, so énnte man die Farb-
klassen im HSI-Model beschreiben und lediglich Farbton und Fashttigung
beschanken. Um etwas spezi schere Farbklassen de nieren z@knen, ware
auch vorstellbar, mehrere nicht-zusammemimgende (disjunkte) Bereiche zu
einer Farbklasse zu gruppieren. Die allgemeinste Farbeintailg erbalt man
schlie lich, wenn jeder einzelne Farbton einer Klasse zugeorwet werden kann.
Hierbei ist jedoch anzumerken, dass dies unter Unestden recht viel Speicher
belegen kann. Im obigen Beispiel mssten wir bei 8 bit Farbtiefe pro Farb-
kanal und weiteren 8bit zur Speicherung der Farbklasse bergil6,7 MB
Speicher allokieren. Dies ist auf heutigen Home-PCs vielleimicht viel, bei
Systemen die am RoboCup teilnehmen kann dies jedoch bereitsSpeicher-
knappheit fehren.

Glucklicherweise sind wir mit unserem System in der Lage, eine Lagk
Tabelle fur alle Farben anzulegen und zu verarbeiten. Dies liegt daradass
unser Framegrabber nur 2 Farben darstellen kann, was sich zwar negativ
auf die Farbau esung auswirkt, uns aber im Gegenzug emsglicht, jede der
32768 Farben einzeln zu einer Farbklasse zuzuordnen.

Wir kennen also eine Funktionf. aufstellen, die jede Farbe (de niert
durch die 3 Farbwertec,; c,; ¢z in einem Farbraum R) zu einer Farbklass€
zuordnet:

fe:Z37'N; (ciiccs)! C (1)

Als Farbkalibrierung bezeichnen wir den Vorgang der Eintaihg aller
Farben in Farbklassen. Dies geschieht in unserem System momentasch
von Hand, an automatischen Kalibrierungsmethoden durch Clusteg wird
jedoch zur Zeit gearbeitet. Zur Kalibirierung haben wir eie Software ent-
wickelt, die es uns erlaubt, auf einem von der Kamera gelieten Bild ver-
schiedene Bereiche mit einer Art Pinsel zu maskierenghnlich wie es bei
Gra kprogrammen wie Adobe Photoshopeblich ist. Farben, die von dieser
Maske verdeckt werden, &nnen dann auf Knopfdruck zu einer der Farb-
klassen addiert oder davon subtrahiert werden. Die Pinselye ist dabei
variabel einstellbar. Zustzlich kennen einzelne Farben oder Farbquader in
einer dreidimensionalen Ansicht des Farbraums explizit zu en Farbklasse
hinzugekigt oder von ihr entfernt werden. Dieses Tool ermglicht uns, bei



nahezu allen Lichtbedingungen in kurzer Zeit (ca. 5 Minuténalle 8 von uns
zum Spielen bemtigten Farbklassen ¢range schwarz grun, wei , blau gelb
cyan und magentg so zu kalibrieren, dass eine Erkennung von Linien und
verschiedenen Objekten im Bild raglich ist.

2.2 Distanzkalibrierung

Lber die Farben lassen sich zwar Objekte im Bild identi zieren, il man aber
ein Weltmodell fur Lokalisierung und Pfadplanung aufstellen, so muss aus
der Position im Bild eine Distanz zum Roboter in Weltkoordinaén errechnet
werden. Es ist also eine Funktiori 4 netig, die die Abbildung von Pixel- nach
Weltkoordinaten vornimmt.

Wesste man die exakte Form des Spiegels und die Parameter desdbbj
tivs, so kennte man ein physikalisches Modell des Kamerasystems aufstelle
und damit die Koordinater® im Bild auf Koordinaten in der Umgebung ab-
bilden. Leider kennen wir die Kameraparameter und die Funkdn nicht, die
die Form unseres hyperbolischen Spiegels beschreibt, deshd#lb uns nur
eine Kalibrierung ,von Hand\. Um diesen Vorgang zu vereinfachen, gehen
wir von einem rotationsinvarianten Kamerasystem aus. Dies bedlet, dass
die optische Achse der Kamera, die Symmetrieachse des Spiegeld die
Drehachse des Roboters identisch seinussen. Dies ist zwar meistens nicht
exakt erfullt, die Unterschiede sind aber so gering, dass sk unsere Zwecke
vernachkssigt werden lnnen. Unter dieser Vorraussetzungennen wir nun
davon ausgehen, dass unser Bild winkeltreu ist, also der Winke{ in Bild-
koordinaten mit dem Winkel ,, in Weltkoordinaten ebereinstimmt. Somit
ist unsere Abbildungsfunktion nur noch eindimensional und siehblgender-
ma en aus:

fg:Z7'R; rp! 1y (2)

Um die Funktion f 4 bestimmen zu lennen, mussen wir einige Bilder von
genau ausgemessenen Punkten in der realen Welt machen und irsdiedann
den Abstand zum Kamera-Mittelpunkt in Pixeln bestimmen. Durchdie we-
nigen, so erhaltenen $ttzpunkte legen wir eine stetige Funktion (in unserem
Fall ein Spline) und interpolieren so die dazwischenliegendébstande mit-
tels einesLeast SquaredFittings (siehe Abbildung 2).

Bisher wurde stets von einer zweidimensionalen Umgebung des Biars
ausgegangen, o ensichtlich be nden sich die Roboter aber inngr dreidimen-

SFalls nicht anders angegeben, werden im Folgenden Koordinaten stets als Polarkoor-
dinaten (r; ) relativ zum Kameramittelpunkt interpretiert

8
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Abbildung 2: Abbildungsfunktion f4 von Kamerakoordinaten (x-Achse) nach Welt-
koordinaten (y-Achse). Die Kreise zeigen die gemesseneneffizpunkte fer die In-
terpolation an.

sionalen Welt, auch wenn sie sich nur in zwei Translations-Freiitegraden be-
wegen. Dass die Objekte dennoch dreidimensional sind, muss adgn Fall
Berecksichtigung nden. In Abbildung 3 sieht man in Seitenansichti@en Ro-
boter mit omnidirektionalem Kamerasystem und ein wrfelfermiges Objekt.
Zwei Sehstrahlen sind examplarisch eingezeichnet: Sehstrattiélt von der
Kameralinserber den hyperbolischen Spiegel auf die vordere untere Edke
des Objekts, vahrend Sehstrahl 2 auf die hintere (dem Roboter abgewand-
te) obere EckeB respektive auf einen PunktC auf dem Fu boden hinter
dem Obijekt zielt. Im Fall 1 kann der Abstand des Objektes zum Ratier
durch Einsetzen des Pixelabstandefs; eindeutig bestimmt werden. Im Fall
2 hingegen ist dies nicht mehr mglich. Da sich PunktB in einer anderen
Hehe be ndet als Punkte A und C, dies aber von unserer Abbildungsfunk-
tion fy4 nicht berecksichtig wird, bildet sie den Punkt &lschlicherwei e auf
die Distanz vonC ab, also zu weit nach hinten. Die beiden Punkt® und
C in Weltkoordinaten entsprechen ein und dem selben Punkt in Bikoor-
dinaten. Eine Bijektivit at von f 4 ist nur dann gegeben, wenn man lediglich
Weltkoordinatenpunkte verwendet, die auf einer Ebene lieg, in diesem Fall
die des Fu bodens. Da beim RoboCup Objekte bei Sagansicht Teile des
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Abbildung 3: Eine eindeutige Bestimmung der Position einesObjektes in Weltko-
ordinaten ist nur bei Punkten meglich, die auf der selben Ebene liegen. & die
Abbildungen durch den parabolischen Spiegel ist diese Voaussetzung lediglich
fur die am Nachsten zum Bildmittelpunkt liegenden Punkte meglich (Strahl 1).
Weurde man hingegen Strahl 2 auf die Welt abbilden, lame es zu gro en Diskre-
panzen zwischen vermuteter und tatschlicher Position des Objekts.

Fu bodens verdecken lbnnen, ksst sich dieser Fehler nur mit einem Trick
umgehen: Um die tatschliche Distanz zu einem Objekt zu bestimmen, wird
stets der am MNachsten zum Roboter liegende Punkt des Objekts (im Falle von
Abbildung 3 Punkt A) zur Abstandsmessung verwendet. Dadurch kann man
sicher sein, einen Punkt auf der Ebene des Fu bodens erwischt zaben.

3 Objekterkennung im Kamerabild

3.1 Existierende Verfahren

In [2] werden die bekannten Methoden zur Objekterkennung irei verschie-
dene Kategorien eingeteilt:

1. Kantenbasierte Methoden
2. Regionenbasierte Methoden
3. Methoden, die sowohl kanten- als auch regionenbasiert aite@

Kantenbasierte Methoden haben oftmals das Problem, dass diaten-
struktur des zu erkennenden Objektes oder zumindest dessen peidjvische
Abbildung nicht bekannt ist. Zudem kennen die Bildau esung, unginstige
Lichtverhaltnisse, Schatten, Texturen und Verdeckungen das Kantenpto
bein ussen und veandern und die Kantenerkennung schwierig oder sogar
unmeglich machen.
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Regionenbasierte Methoden zur Objekterkennung gehen vomei Ho-
mogenitat der au eren Erscheinung eines Objektes aus, zum Beispiel einer
konstanten Farbe oder Textur. Zwar ist dies in nairlichen Umgebungen oft-
mals nicht der Fall, im RoboCup wurde diese Vorraussetzung jedo bewusst
erfullt. Objekte des selben Typs (z.B. Roboter) haben alle die $& Farbe
(schwarz) und lk®nnen mit regionenbasierten Verfahren aus dem Bild extra-
hiert werden. Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode ethlt ebenfalls zu
dieser Gruppe.

Nur wenige Arbeitsgruppen im RoboCup arbeiten momentan mit kdaan-
basierten Methoden. Zum einen ist die Umgebung streng de niertnal farb-
lich codiert, was die Verwendung von regionenbasierten Metten forciert,
zum anderen unterscheidet sich die Form der Roboter der einzeh Teams
recht stark, was eine Erkennung eines allgemeinen Robotewsgs erschwert.
Einige Ansatze zur farbunablangigen Detektion des Balls sind jedoch be-
kannt (siehe [1], hier wird sowohl die Form als auch das typiscteehwarz-
wei e Muster des Balles zur Erkennung verwendet, es handelickialso um
eine Methode des 3. Typs). Doch selbst bei regionsbasierten Medea gibt
es gro e Unterschiede in der Art und Weise der Erkennung. Zwei tygche
Varianten der Objekterkennung sollen hier stellvertretendargestellt werden.

Radiale Suche

Bei dieser Art von Objekterkennung mittels omnidirektionale Kamera wird
ausgehend von der Mitte des Bildes strahlesfmig nach au en nach Beson-
derheiten im Bild (z.B. Farbubergangen oder go eren Flachen der gewnsch-
ten Farbe) gesucht. Vorteile der Methode sind eine gute Abdeckg in der
Neahe des Roboters und die Tatsache, dass naheliegende Objektrat gefun-
den werden. Oftmals geugt es, das mchstliegende Objekt oder Hindernis in
einer gegebenen Richtung zu nden. Ein weiterer Vorteil istié lineare Lauf-
zeit des Algorithmus, ablngig von der Gesam#éinge der Strahlen. In [3] wird
eine Variante dieses Prinzipseir Freiraumdetektion vorgestellt.

Nachteilig bei der radialen Suche ist, dass die A@sung der Strahlen im
au eren Teil des Bildes immer geringer wird (da der Winkel kostant bleibt,
wachst der Abstand zwischen zwei Strahlen nach au en hin an). Beujt
durch die Form des Spiegels eines omnidirektionalen Kameyatems (meist
konisch oder hyperbolisch) wird die Abbildung der Welt imau eren Bereich
des Bildes ebenfalls schlechter. Diese beiden E ekte verdten sich gegen-
seitig und machen eine Erkennung von Objekten, die sich nichhmittelbar
neben dem Roboter be nden, sehr ungenau.
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Flood-Fill Algorithmus

Beim Flood-Fill Algorithmus werden einige Pixel im Bild (entveder zugllig
oder in gewissen Abs#tnden) ausgewhlt und nach gewissen Features hin
untersucht. Entspricht ein Pixel dem Pro | des zu erkennende®@bjektes (z.B.
die richtige Farbe), so wird in dessen lokalen Umgebung nach wesin Pixeln
gesucht, die ebenfalls dem Pro | entsprechen. Der Flood-FilAlgorithmus
geht dabei rekursiv vor, und, fulltt den gesamten Bereich des vorliegenden
Objektes auf. Das Resultat kann eine Bounding-Box des erkaen Bereichs
oder { falls dies nicht ausreicht { eine genaue Beschreibungrdéontur des
Objektes sein. Zwar erklt man beim Einsatz dieser Methode sehr viel mehr
Information als bei anderen Verfahren, doch ist der Algorithms wegen seiner
rekursiven Natur recht langsam und hat je nach Implementierunginen hohen
Speicherbedarf. Au erdem gilt es zu vermeiden, dass Punktejedin eine
bereits gefundene Region fallen, wieder einen Flood-Filisiesen. In [4] und
[5] wird ein solches Verfahren mit einer festen Punktmaske veendet, deren
Au esung nach au en hin immer feiner wird. Dadurch wird dem Proleim
der schlechten Auesung #ir entfernte Punkte im Bild, das bei der radialen
Suche angesprochen wurde, entgegengewirkt.

Ziel dieser Studienarbeit war es, die 8tken beider Methoden zu vereinen
und ein schnelles und robustes Verfahren zu entwickeln, dass sbivObjekte
(Roboter und Ball) als auch Linien auf dem Feld, Tore und Eckjpsten erken-
nen und in ein Weltmodell umsetzen kann. Dieser Ansatz wird im Fgénden
detailiert beschrieben.

3.2 Beschreibung des Algorithmus
3.2.1 Gittermaske

Um eine gleichna ige Abdeckung eber den gesamten sichtbaren Bereich zu
garantieren und dennoch die Anzahl der zu betrachtenden Pixau minimie-
ren, wird zunachst { ahnlich des Rezeptorfeldes in [5] oder dgdump Points\

in [4] { eine gitterfermige Punktmaske erstellt, die folgende Eigenschaften be-
sitzt: Die Gitterlinien haben einen Abstand zueinander, der kiner ist, als
das kleinstmpgliche Objekt (in unserem Fall betagt der Abstand der Gitter-
linien 20 cm). Es werden nur Punktedr die Maske zugelassen, die auf diesen
Gitterlinien verlaufen. Auf den Gitterlinien selbst werden de Punkte im Ab-
stand von 2cm gewhlt. Die ursprengliche Maske ist in Abbildung 4a zu
sehen. Das Gitter muss nun in das Kamerakoordinatensystem traoghiert
werden. Rur die spater statt ndende Abbildung der Objekte vom Kamera-
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@) untransformiertes Gitter in Weltk kordinaten

E L i L L L
3 = -1 o 1 2 3 = -50 150 200 290

Abbildung 4: (a) Untransformierte gleichma ige Gittermaske mit einer Au eosung
von 20 cm zwischen zwei Gitterlinien und 2 cm entlang einer Gterlinie. Dieses
Gitter wird mit Hilfe der inversen Abbildungsfunktion f LRV Zry ! o
transformiert. (b) zeigt das Ergebnis der Transformation. Die Abbildung ist sur-
jektiv, doppelte Bildpunkte wurden entfernt.

koordinatensystem zueck ins Weltkoordinatensystem haben wir bereits die
Abbildungsfunktion f 4 erstellt (siehe Kapitel 2.2), tir die Transformation des

Gitters muss die Inverse dieser Abbildung errechnet werden. Bigeschieht
ebenfalls mittels einer Interpolation durch ein Spline. Abitdung 5 zeigt die

Umkehrfunktion f , .

Das in Kamerakoordinaten transformierte Gitter (im Weiteran Gitter-
maskegenannt), kann nun in einer Datei gespeichert werden. Dabestidie
Reihenfolge der Punkte des Gitters relevant: Punkte entlaneiner Gitterli-
nie werden fortlaufend mit x- und y-Koordinate gespeichertWird das En-
de einer Gitterlinie auf der Gittermaske erreicht, so wird einbesonderer
Punkt { ein sogenannter Stopp-Marker { eingedgt. Erst dann wird mit der
nachsten Gitterlinie fortgesetzt. Diese Stopp-Marker haben éiKoordina-
ten (0; 0) und werden smter bei der Implementierung des Algorithmus noch
wichtig. Zunachst werden auf diese Art alle horizontal verlaufenden Gitter
linien gespeichert, dann die vertikalen Linien. Die fertigdatei wird vom
auskihrenden Programm zu Beginn eingelesen unerfschnellen Zugri im
Hauptspeicher abgelegt.

Die hier verwendete Gittermaske mit einer Auesung von 20 cm respekti-
ve 2cm besteht { nach Entfernen von etwaigen doppelten Pixelidie Abbil-
dungf ! ist am Rand stark surjektiv) { aus 16848 Punkten inklusive Stopp-
Marker. Dies entspricht etwa¥ 23 des gesamten Bildes (768 576 = 442368
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Abbildung 5: Abbildungsfunktion f 1 von Weltkoordinaten (x-Achse) nach Ka-
merakoordinaten (y-Achse). Die Kreise zeigen die gemessan&tetzpunkte fer die
Interpolation an.

Pixel), also ca. 4% { dementsprechend gering ist der Rechenaafwd dieser
Methode gegember einem Verfahren, dass alle Bildpunkte desbertragenen
Bildes betrachtet.

3.2.2 Smith-Watherman Verfahren

Die erstellte Gittermaske wird nuneber jedes Bild gelegt; lediglich Punkte,
die auf der Gittermaske liegen, werden im Weiteren betrachteDie urspreing-
liche Idee war nun, fortlaufendeiber die einzelnen Gitterpunkte zu gehen und
die Farbklasse des Pixels (nach Transformation des Farbwertasttels f.) zu
betrachten um relevante Farbspgnge, etwa von gen nach schwarz, zu er-
kennen. Leider ist dies in der Praxis nicht ohne weitereseglich. S®rungen
treten durch schlechte Beleuchtung, Schatten, Verdeckungeoder schlicht
der begrenzten Auesungshhigkeit der Kamera in nahezu jedem Bild auf
und verursachen unsaubere éhder an Objekten und Pixel in Fehlfarben. So
kommt es zu grauen und schwarzen Pixeln auf dem sonstigen Spielfeld,
weissen Pixeln auf dem Ball (durch Lichtre ektionen) und andeen unerwar-
teten E ekten. Ein System fur die Objekterkennung muss also robust und
fehlertolerant sein. Mit der Ho nung, dass andere wissenschatfthe Gebiete
mit ehnlichen Problemen zu tun haben, sind wir bei der Recherchach exi-
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stierenden Systemen, die die oben genannten Eigenschaftentzesi, schlie -
lich in der Bioinformatik gelandet. Ein gro es Teilgebiet keschaftigt sich hier
mit dem Vergleich und der Analyse von DNA-Sequenzen. Bei der baglischen
Reproduktion von DNA treten unvermeidlich Fehler auf: Einzene Nukleotide
werdenebersprungen, vertauscht oder versehentlich einggft. Die Bioinfor-
matik hat viele Methoden hervorgebracht, die speziell auf ése Problematik
angepasst sind. Eine davon ist der sogenanng&mith-Waterman Algorith-
mus (siehe [6]), ein Verfahren zur Bestimmung von am besten korrelenden
Teilsequenzen zwischen zwei DNA-3tngen. Die beiden Sequenzen werden
dabei nukleotidweise miteinander verglichenef eine &bereinstimmung wird
eine hohe positive Punktzahl vergeben, ungleiche Paare eltka geringere
positive oder sogar negative Punktzahl. Die Punktzahl wird dzei laufend
aktualisiert, am Ende erhalt man schlie lich die am bestenebereinstimmen-
den Teilsequenzen. Diese Idee schien ung finsere Zwecke sehr geeignet,
und so modi zierten wir den Algorithmus etwas, um ihn an unsere Riblem-
stellung anzupassen.

3.2.3 Algorithmus zur Au ndung von Farbsegmenten

Die fur uns interessanten Schisselfarben sindschwarz (fer andere Roboter),
wei (fur Linien auf dem Spielfeld) undorange (fer den Ball). In Zukunft
werden nochcyan und magentahinzukommen, die die jeweiligen Teamfarben
reprasentieren (siehe Kapitel 7). kr jede der Farben wird zumchst ein Pro |
erstellt, in dem die Primarfarbe, Sekun@rfarben und Fehlfarben festgehal-
ten werden. Rir das Ballpro| zum Beispiel ware orange die Primarfarbe,
wei ware eine Sekundrfarbe, da oftmals Lichtspiegelungen auf dem Ball
zu wei en Flecken #ihren, und grun, schwarz blau und gelbwaren Fehlfar-
ben, da diese selten oder nie im Abbild des Balls vorkommen. Allederen
Farben werden wie Sekunaifarben behandelt. Entsprechende Pro le wer-
den ebenfalls éir Roboter und die Linien auf dem Feld angelegt. Alle diese
Pro le werden gleichzeitig verarbeitet, der Algorithmus &uft nur einmal pro
Bild uber alle Gitterpunkte und aktualisiert simultan die Punktzahl fur jedes
Pro .

Zu Beginn werden die Punktezahlen aller Pro le auf null geset. Dann
wird die im Speicher abgelegte Gittermaskeber das aktuelle Bild gelegt und
der erste Pixel betrachtet. Entspricht dessen Farbe der Prienfarbe eines
Pro Is, wird die Punktzahl dieses Pro Is um einen vorher festgegten Wert
erheht. Fer unsere Zwecke hat sich ein Wert von +2efr die Primarfarbe, 1
fur die Sekundarfarben und 3 fur Fehlfarben als geeignet erwiesénZusatz-
lich wird fer das Pro | eine Startmarke an den aktuellen Pixel gesetzt. & Se-

6Zunachst erscheint die Wahl der Punktzahlen #ir Prim ar-, Sekundar- und Fehlfarben
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kunder- und Fehlfarben wird dementsprechend von der jeweiligeruRktzahl
subtrahiert. Nachdem alle Punktzahlen aktualisiert wurden, wd gepreft, ob
fur eines der Pro le bereits einen abgeschlossenen Bereich gefn wurde.
Dies ist dann der Fall, wenn eine Punktzahl unter null sinkt undzuvor ir-
gendwann das Maximum erreicht hat. Diese Maximumpunktzahldan fer
jedes Pro | unterschiedlich sein; sie &ingt von der typischen Gp e der Ob-
jekte und der Au esung der Gittermaske ab. Wurde die Maximalpunktzahl
nicht erreicht, so wird davon ausgegangen, dass das gefundeegrBentssick
zu klein war, um als relevantes Objekt zu gelten. Eine Punkéhl, die am
Ende eines Schrittes negativ ist, wirdefr die nachste Runde zuack auf null
gesetzt. Daraufhin wird der mchste Pixel auf der Gittermaske betrachtet.
Erneut werden die Punktezahlen aller Pro le aktualisiert urd gepmift, ob ein
abgeschlossener Bereich gefunden wurde. Abildung 6 verdetitliden Ablauf
des Algorithmus gra sch anhand eines orangenen Teitgtks, bei dem es sich
um den Ball handeln lennte. Wie rechts in Abb. 6 gezeigt, sinkt die Punkt-
zahl des orangenen Pro Is unter null und hat zuvor die Maximigunktzahl
erreicht. Somit wird ein orangener Bereich vom ersten orangen Pixel bis
zum Pixel, der als letztes die Maximalpunktzahl aufweisen kaote, fur spate-
re Zwecke gespeichert. Da alle Pro le gleichzeitig behantelerden, muss
jeder Pixel der Gittermaske pro Bild nur ein einziges Mal be#&ichtet werden,
was wesentlich zur Geschwindigkeit dieses Algorithmus bestyt.

3.2.4 Pr wfung der gefundenen Segmente

Da man nicht davon ausgehen kann, das stets alle auf die oben lhembene
Weise gefundene Segmente zwangslg zu einem fur uns relevanten Ob-
jekt geheren, wird jedes Segment noch auf seine Umgebung hin geprErst

wenn vor und hinter dem Segment einige Pixel bestimmter, im\esiligen Pro-
| festgelegter, Farben auftritt, wird das Segment letztendich mbernommen.
Damit vermeidet man, dass z.B. Zuschauer, die ausserhalb desdes ste-
hen, als Roboter erkannt werden, oder dass Lichtre ektioneauf dem Ball
als wei e Linien interpretiert werden. Jedes Pro | enthalt einige Farben, die
es als Umgebung akzeptiert. Robotereanen nur in greinem, blauem oder
gelbem Kontext auftreten. Entweder stehen Sie vor einem Torder frei auf

recht willk erlich. Klar ist, dass die zu erkennende Farbe die Punktzahl eines Pro Is erbhen
muss, wahrend andere Farben die Punktzahl reduzieren mssen. Es vare nun meglich,
eine gro e Anzahl von Bildern zu analysieren und statistische Werte #éir jedes Pro | und

jede Farbe zu ermitteln. Unsere Versuche zeigten aber, dass im Vergleich zu den arktr
gewahlten Punktzahlen nur wenig, wenneberhaupt etwas, gewonnen werden é&nnte. Auch
bei vielen Implementierungen des urspanglichen Smith-Waterman Algorithmus wird von

dieser Vereinfachung Gebrauch gemacht.

16



Jyezpung

=
o
L

N O ®
N L 1 L

o
L

Abbildung 6: Beispielverlauf der Punktzahl fur das Ballpro I: Bevor orangene Pi-

xel gefunden werden, ist die Punktzahl gleich null (links). Fer jeden gefundenen
orangenen Pixel steigt die Punktzahl an, bei Fehlpixeln wid sie reduziert. Ab ei-
nem gewissen Maximum erbht sich die Punktzahl nicht mehr weiter. Sinkt die

Punktzahl unter null (rechts), wird der orangene Bereich vom ersten orangenen
Pixel bis zum letzten Pixel mit Maximalwert als gefunden markiert und gespei-
chert. Verschiedene Pro le laufen unabhangig und kennen sich { wie rechts in grin

gezeigt { eberlappen.

dem Feld. Be ndet sich haupt#&chlich andere Farben um ein schwarzes Seg-
ment herum, handelt es sich aller Wahrscheinlichkeit nach mitum einem auf
dem Feld be ndlichen Roboter. Fur die wei en Linien ist die Kontextprefung
noch sw@rker eingeschankt. Sie konnen nur von gen umgeben sein. Ist dies
nicht der Fall, wird das gefundene Segment verworfen. Mit dsem Verfahren
kann es passieren, dass hin und wiedeslgge Segmente nicht bemcksich-
tigt werden. Dies hat sich jedoch als weitaus weniger tragis¢terausgestellt,
als einige,falsche\ Segmente in die weiteefhrenden Berechnungen einzu-
beziehen. Gerade die globale Lokalisierung der Roboter awtnd Feld, bei
der die Feldlinien als Orientierung verwendet werden, ist inlieser Hinsicht
recht emp ndlich. Sie kommt zwar mit wenigen extrahierten linienpunkten
zurecht, nicht jedoch mit Phantomlinien, die an falschen Steen auftauchen.
Anders ist es mit dem Ball. Hier wird in unserem System keine Kontéx
erkennung #r die orangenen Segmente mehr durchgéit, da zu spaterem
Zeitpunkt eine Formerkennung des gefundenen Objektes stattiet. Das Er-
gebnis der oben beschriebenen Schritte ist in Abbildung 7 zu sehe

3.3 Erkennung von Toren und Eckpfosten

Zusatzlich zu den Objekten auf dem Spielfeld werden noch die ben To-
re und die vier Eckpfosten detektiert, falls sie im Bild sichtbasind. Die
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Abbildung 7: Nach Ausfeihrung des Objekterkennungsalgorithmus wurden alle Seg-
mente gefunden, die auf Objekten liegen (rot). Zuatzlich ist der Mittelpunkt eines
jeden Segments (ganes Kreuz) mit eingezeichnet. Dieser wird éir das Clustering
benetigt. Ebenfalls erkennbar sind die beiden Tore, die von zweScanlinien durch-
laufen werden. Die Eckpfosten waren bei der Aufnahme des Rikes nicht am Feld-
rand installiert.

Tore sind innen vollsendig gelb bzw. blau angestrichen und haben eine Ab-
messung von 200 cm Breite, 125 cmeHe und mindestens 50 cm Tiefe. Die
Eckpfosten sind Zylinder mit einem Durchmesser von 20cm Durchsser
und einer Hphe von 100 cm. Das obere und untere Drittel der Pfosten hat die
selbe Farbe wie das her gelegene Tor, das mittlere Drittel hat die Farbe
des gegember liegenden Tores. Die Pfosten werden ca. 50 cm au erhalbsde
Spielfeldes an jede der vier Ecken postiert.

Diese Landmarken werden nicht mit dem oben beschriebenen Alglr
mus erkannt, sondern separat detektiert. Zwei kreisfmige Linien mit Radi-
en, die etwas kleiner sind als der sichtbare Kreisausschnitt deddgs, werden
nach blauen und gelben Pixeln abgesucht. Bei mehreren autemderfolgen-
den Pixeln der selben Farbe wird an dieser Stelle radial von a&n nach
innen nach weiteren blauen bzw. gelben Pixeln gesucht. E®bergang von
blau nach gelb oder umgekehrt vor Erreichen des igren Bodens wird als
Pfosten der entsprechenden Farbe interpretiert, bleibt diedfbe einheitlich
bis zum Boden, wird das entsprechend gebte Tor an dieser Stelle vermutet.

Die Erkennung von Toren und Eckpfosten dient der Auesung von Dop-
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peldeutigkeit der Position eines Roboters auf dem Feld. Dieokalisierung
mittels Feldlinien ergibt stets zwei Positionen, die punktsymmetrisch zum
Spielfeldmittelpunkt liegen. Erst durch zustzliches in Betracht ziehen der
Tore und Pfosten kann die Roboterposition eindeutig bestimmt erden.

4  Clustering

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie die noch einzeln vatienden ge-
fundenen Segmente aus Kapitel 3 zu Objekten gruppiert wemleGeclustert
werden nur Roboter (schwarze Segmente) und der Ball (orangeB8egmente).
Die gefundenen wei en Liniensegmente werden direkt in ein &ted-Memory
Segment geschrieben, wo siarfdie Lokalisierungskomponente bereit liegen.
Nach einer kurzen Eineihrung zum Thema Clustering werden einige be-
wahrte Clusteringmethoden vorgestellt und lhre Vor- und Nachié disku-
tiert. Anschlie end wird ein modi ziertes Verfahren zum Clustern der Seg-
mente beschrieben und die Funktionsweise anhand eines Beispaargestellt.

4.1 Allgemeines zu Clusteringverfahren

Ganz allgemein fassen Clustering-Methoden beliebige Datemiae einer Mes-
sung zu Gruppen zusammen, wobei die Punkte in einem Cluster igéndei-
ner Weiseahnlich zueinander sind und sich von Punkten in anderen Cluster
unterscheiden. Bereits die recht allgemein gehaltene Detimun des Cluste-
ring lasst jedoch erkennen, dass es kein allgememitiges Kriterium gibt,
dass unablangig vom Ziel des Clusterings zum besten Ergebnishtt. Ein
solches Kriterium muss deswegen stets vom Benutzer vorgegebemd un-
ter Umstanden wahrend des Clusteringvorgangs genauer spezi ziert oder
verandert werden. Im Allgemeinen kann jedoch gesagt werden, dassrb Clu-
stering hauptaachlich geometrische Beziehungen der Datenpunkte im hochdi
mensionalen Parameter-Raum { &u g der euklidische Abstand der Punkte
untereinander { als Kriterium herangezogen wird.

Clusteringmethoden nden heute in sehr vielen Bereichen Anwdang.
Der Oberbegri hierfur heit Datamining und beschreibt den Versuch, aus
gro en Datenmengen verallgemeinerte Informationen und Telenzen abzu-
leiten. Gerade im Bereich des Marketings wird sehr viel Dataming betrie-
ben. In gro en Supermarkt-Ketten zum Beispiel werden jedendg Millionen
von Produkten beim Verkauf an den Registrierkassen gescannt ugespei-
chert, wobei Gigabytes an auswertbaren Daten entstehen. Ausrd&ombi-
nationen von gekauften Artikeln vom selben Kunden kann ein Kaern die
Kaufgewohnheiten der Kunden ermitteln und seine Marketingsategien dar-
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an anpassen. Auch bei Versicherungen wird Clustering eingesetzin etwa
+Ausrei el bei Versicherungstllen zu entdecken um damit Versicherungsbe-
trug vorzubeugen. Weitere Einsatzraglichkeiten sind die Klassi kation von
P anzen und Tieren nach derenau erlichen Merkmalen oder die Sortierung
und Gruppierung vonahnlichen Dokumenten und Webseiten im Internetefr
eine zielgerichtetere Suche, um nur einige Beispiele zu nenn

4.2 \Verschiedene etablierte Clusteringmethoden

Einige Clusteringverfahren sind in Wissenschaft und Wirtschaft ahlunter-
sucht und weit verbreitet, darunter dask-Means Verfahren und dasnearest
Neighbour Clustering. Die beiden Methoden sollen hier exemplarisch varg
stellt werden.

421 k-Means

k-Means ist vermutlich das bekannteste Clusteringverfahreres wurde be-
reits 1967 von J. MacQueen vorgestellt [7]. Die Hauptidee hiei ist, die
Datenpunkte in eine xe, vorher festgelegte Anzahl von Clustareinzuteilen.
Dabei erzeugt mank Schwerpunkte, die die Cluster remsentieren. Jeder
dieser Schwerpunkte wird zullig im Parameter-Raum verteilt, wobei es je
nach Initialisierung der Schwerpunkte zu unterschiedlichelargebnissen kom-
men kann. Dann werden alle Messpunkte dem jeweilachstliegenden Cluster
zugeordnet. Nun werden die Schwerpunkte aller Cluster entsjgheend der zu-
geordneten Punkte neu berechnet und verschoben. Erneut werdalle Mess-
punkte dem jetzt am rachsten liegenden Cluster zugeordnet. Diese Schleife
wird solange wiederholt, bis sich die Clusterzentren nicht mel oder nur
noch unwesentlich { veandern. Es ist dabei durchaus mglich, dass Mess-
punkte mehrmals den Cluster wechseln. Es kann aber gezeigt dem, dass
die Clusterzentren nach endlich vielen Schritten nicht mehbewegt werden
meissen.

Im Wesentlichen wird bei diesem Ansatz die Summe der quadratische
Distanz von jedem Punkt zu seinem achsten Cluster minimiert: Bei einer
gegebenen Menge von Messpunkten 0;:::; p,) berechnet der Algorithmus
die Clusterzentren €;; :::; G), sodass die Summe

N
D2(pi; c(pi))

i=1

minimiert wird, wobei c(p;) das Clusterzentrum mit dem geringsten Abstand
zum Punkt p; darstellt.
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Eine Schwache dieses Verfahrens ist seine nicht-deterministische Eigen-
schaft durch die zuéllig gewahlten initialen Clusterzentren.

4.2.2 Nearest Neighbour

Das Nearest Neighbour Verfahren ist ein relativ einfaches Clusterfahren,
das jedoch in vielen Rllen bereits ausreicht. Gerade seine Einfachheit (und
damit verbunden auch die relativ kurze Laufzeit) machen dge Clustering-
methode sehr attraktiv.

Jeder Messpunkt wird nur einmal betrachtet und dabei einem Cater
zugewiesen. Allerdings missen alle Distanzen zwischen je zwei Punkten be-
rechnet werden. Der Algorithmus &uft dabei wie folgt:

1. Setzei =1 und k = 1. Ordne Messpunktp; dem ClusterC; zu.

2. Setzei = i + 1. Betrachte Punkt p; und nde den nachsten Nachbarn
zu p; aus der Menge von Punkten, die bereits klassi ziert wurden. Se
dn die Distanz vonp;, zum nachsten Nachbarn undC,, der Cluster des
nachsten Nachbarn.

3. Wennd,, unterhalb eines vorher festgelegten Schwellwertebegt, dann
ordne p; dem ClusterC,, zu. Andernfalls setzek = k + 1 und ordne p
dem neuen ClusterC, zu.

4. Wurden noch nicht alle Punkte betrachtet, fahre bei (2) fd.

Wie der Schwellwertt gewahlt wird, hangt vom Datensatz ab, der geclu-
stert werden soll.

4.3 Clustern der Objektsegmente

Der Objekterkennungsalgorithmus, der in Kapitel 3 beschrielmewurde, lie-
fert als Ergebnis eine Liste von Segmenten, die im Bereich dechwarzen
Objekte im Bild liegen (siehe Abbildung 7). Jedes dieser Segnterbesteht
aus einem Start- und Endpunkt und einem Mittelpunkt, wobei ¢ drei Punk-
te in Polarkoordinaten bezglich dem Bildmittelpunkt gespeichert sind. Da
in der Regel mehrere Segmente vom selben Objekt gefunden weer,dreissen
sie nun den Hindernissen korrekt zugewiesen werderuriliese Aufgabe ist
ein Clusteringalgorithmus pmdestiniert, denn die Segmente eines Hindernis-
ses liegen geometrisch dicht beinanderghwrend Segmente unterschiedlicher
Objekte einen g eren Abstand aufweisen. Da im Vorraus nicht bekannt ist,
wie viele Objekte sich auf dem Spielfeld be nden und wie vielgavon vom
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Roboter gesehen werden, eignet sich das k-Means Verfahren bedingt.
Zwar gibt es eine Variante des Verfahrenaf eine allgemeine Clusteranzahl,
bei der k variiert und fur jeden Durchlauf ein Qualimtsma berechnet wird,
doch dieser viel mhere Aufwand steht in keinem Verhltnis zur eigentlichen
Aufgabe. Ein leicht vemndertes Nearest Neighbour Clustering hat sichuf
das hier vorliegende Problem als vollkommen ausreichend usdhr e zient
herausgestellt.

Um ein noch besseres Ergebnis beim Clustering zu erzielen, wardeht
die Segmente mit Start- und Endpunkten geclustert, sonderndeglich ihre
Mittelpunkte. Die Mittelpunkte liegen fur ein Objekt noch dichter aufeinan-
der und die Cluster lonnen besser getrennt werden. Zudem reduziert sich die
Anzahl der zu clusternden Punkte nochmals um die édfte.

4.3.1 Nearest Cluster statt Nearest Neighbour

Prinzipiell wird beim Nearest Neighbour Verfahren jeder Punknur einmal
betrachtet und einem Cluster zugewiesen. Leider wird im Origalverfah-
ren die Distanz jeden Punktes zu jedem anderen Punkt berechpeas eine
quadratische Laufzeit mit sich bringt. Dies ist aber nicht unbdingt netig.
Statt fer einen Punkt seinen mchsten Nachbarn zu nden, wird im hier ver-
wendeten Verfahren sein achster Cluster gesucht. Dabei ist der Abstand
eines Punktesp zu einem ClusterC die Distanz D (p; m(C)), wobei m(C)
der Schwerpunkt aller bereits vorhandenen Punkte im Cluste€ darstellt.
Schritt 2 und 3 im Algorithmus von 4.2.2 lennen also ersetzt werden durch
folgende Zeilen:

2. Setzei = i +1. Betrachte Punkt p; und nde den nachsten ClusterC,
aus der Menge von bereits existierenden Clustern. Skj die Distanz
von p; zu Cy,.

3. Wennd,, unterhalb eines vorher festgelegten Schwellwertekegt, dann
ordnep; Cluster C,, zu und berechne den neuen Schwerpunkt vy, .
Andernfalls setzek = k+ 1 und ordne p; dem neuen ClusteiCy zu mit
Schwerpunktp;.

Dies hat nicht nur den Vorteil, dass weit weniger Distanzen bechnet
werden nmussen. Die Anzahl der Cluster ist vernackksigbar gering im Ver-
gleich zur Anzahl der Punkte. Zustzlich ist garantiert, das der Radius eines
Clusters nicht gm er werden kann alst. In dieser Hinsicht ahnelt das hier
verwendete Verfahren eher dem k-Means Clustering. Dort werd die Punk-
te auch dem rmachsten Cluster zugewiesen anstatt dem Cluster desaghsten
Nachbarpunktes. Es handelt sich hier also eher um ehltearest ClusterVer-
fahren.
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4.3.2 Wahl des Schwellwerts t

Die Frage ist nun, wie mart passend whlt, um ein zufriedenstellendes Ergeb-
nis zu erzielen. Bei zu gro gewhltem Schwellwert gibt es unter Umsinden
nur einen gro en Cluster, dem alle Punkte zugeordnet werdetmgekehrt
kann es bei zu kleinent passieren, dass jeder Messpunkt in einen eigenen
Cluster eingeteilt wird.

Beim RoboCup sind Gp envorgaben #ir die Roboter in den Regeln an-
gegeben, diese Information kann zur Festlegung des Schwelte®t genutzt
werden. Allerdings wird nicht im Weltkoordinatensystem sonder im Bild-
koordinatensystem geclustert, wo weiter entfernte Objekte inBild kleiner
erscheinen als nahe Objekte. Die ®re der Objekte im Bild varriert also
mit der Distanz, und der Schwellwertt muss demnach abéingig vom Ab-
stand der Objekte gewhlt werden. Hier kann die Transformationsfunktion
f4 (Kapitel 2.2) eingesetzt werden. Dabei tritt jedoch genau daProblem auf,
das in Abbildung 3 dargestellt ist: Um eine genaue Position des Giites in
Weltkoordinaten zu bekommen, muss derachste Punkt des Objektes zum
Bildmittelpunkt f ur die Umrechnung mitf 4 verwendet werden. Nach Bestim-
mung des Abstands des Objekts in Weltkoordinaten kann dessen nraale
Ausdehnung im Bild berechnet und daraus der Schwellwetrtbestimmt wer-
den. Um nun tatsachlich fur jeden Cluster den Punkt mit kleistem Radiusr
zu erhalten, konnen die Punkte beim Clustering nicht zuillig gezogen wer-
den, sondern massen vor Beginn des Clusterings einmal aufsteigend nach
sortiert werden. Mit diesem zuatzlichen Schritt ist sichergestellt, dass bei
Beginn eines neuen Clusters (Schritt 3 im Algorithmus) stets ddPunkt mit
kleinstem Abstand zur Mitte zur Berechnung vort herangezogen wird.

4.3.3 Clustern nur nach Winkel

Theoretisch ware es noglich, hintereinander stehende Roboter (also zwei Ob-
jekte, die den selben Winkel haben und unterschiedlichen Abstand) beim
Clustering zu trennen. Dazu dirften die Roboter jedoch nicht besonders hoch
sein. Ein Objekt, dass ®her ist als der Spiegel unseres Kamerasystems, ver-
deckt im Bild alles, was hinter ihm steht. Da unsere eigenen Rotao bereits
etwas twher sind als ihre Spiegel, haben wir auf dieseedlichkeit im Mo-
ment verzichtet und begmigen uns damit, den jeweils ersten Roboter in einem
gewissen Winkelsegment zu nden. Eventuell dahinter stehendeRoter wer-
den in den selben Cluster miteinbezogen und nicht getrennt bamdelt. Dies
ist nicht weiter schlimm, da weiter entfernt liegende Objektemeist wenig
Ein uss auf den eigenen Roboter haben, und sogar noch wenigemgnn in
der direkten Linie noch ein anderes Hindernis liegt. Diese \@&nfachung hat
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Abbildung 8: (a) Nachdem die Punkte nach ihrem Radiusr sortiert wurden, be-
ginnt das Clustering mit dem am nachsten zum Mittelpunkt liegenden Punkt. Der
erste Punkt wird automatisch dem ersten Cluster zugeordnet (b) Der nachste
Punkt hat einen Winkelabstand zum Cluster, der kleiner ist als der Schwellwert
t. Der Punkt wird dem selben Cluster zugeordnet und der Schwegunkt des Clu-
sters wird aktualisiert. (c) Die Distanz vom dritten Punkt z um Cluster liegt weit
eiber t und ein neuer Cluster wird begonnen. (d) Nachdem alle Punktebetrachtet
wurden, lieftert der Clusteringalgorithmus korrekt 4 Cluster zureck.

jedoch einen ganz entscheidenden Vorteil: Wirgkinen den Abstandr beim
Clustering einfach vernachdssigen und die Distanz zwischen Punkt und Clu-
ster nur mber den Winkel berechen. Die DistanzfunktionD zweier Punkte
pund qglautetdann D(p;0 = abg , ). Abbildung 8 zeigt einige Schritte
des Clustering.
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5 Nachbearbeitung

In Kapitel 4 wurde beschrieben, wie die gefunden Segmente dRboter und
des Balls durch einen Clusteringalgorithmus zu Clustern gryggert werden.
Ob jeder dieser Cluster tatschlich einem Objekt in der Welt darstellt, wird
in einem zustzlichen Veri kationsschritt eiberpreift. Erst wenn sichergestellt
ist, dass es sich tatschlich um ein Objekt handelt, wird die Clusterposition in
Weltkoordinaten transformiert und das Ergebnis ausgegebebieses Kapitel
beschreibt die Vorgehensweise der Prozedur.

5.1 Objekte veri zieren

In der Theorie sollte alles, was schwarz bzw. orange ist, tatshlich auch ein
Objekt bzw. der Ball sein. Dies ist jedoch in der Praxis leidericht der Fall.
Zuschauer, die um das Feld herum stehenpknen amau ersten Rand des
Bildes meist noch erkannt werden, das Kameratigergesst ist im Bild als drei
nach au en laufende schwarze Streifen zu erkennen (siehe aédibildung 1),
Schiedsrichter und Helfer tragen nicht immer die vorgeschrieben schwarzen
Hosen, und die magentafarbenenen Team-Marker an den Roboteamsher
Teams haben lu g nicht den exakt de nierten Farbton, sondern abwei-
chende Farben. In solchen Situationen nutzt es oftmals nicht bereits die
Segmente mittels ihres Kontexts auszuschlie en (wie in 3.2eschrieben).
Sterungen der eben beschriebenen Art passen { auf der Ebene der Sexpen
betrachtet { gleicherma en ins Pro | wie die Segmente der tesachlichen Ob-
jekte. Erst weiter oben im Erkennungsprozess { auf der Ebene dfartigen
Objekte { kennen diese Fehlobjekte ausgeschlossen werden.

5.1.1 Zu kleine Objekte

Da es einen fest vorgegebenen Bereiel tlie Gre e der Roboter gibt, kennen
Objektkandidaten, die stark von der Vorgabe abweichen, veosfen werden.
Dies betri t insbesondere die schwarzen, radial nach au en viaufenden Bal-
ken des Kameratagers sowie Schatten, diestu g unter dem Ball fur schwarze
Flachen im Bild sorgen. Beide Typen von Objektkandidaten sind Zlein, um
tatsachliche Objekte zu sein, und mssen vor der Ausgabe der gefundenen
Objekte entfernt werden. Um diese Strungen zuverhssig vom Rest der Ob-
jekte zu unterscheiden, muss zwcthst deren Gp e bestimmt werden. Dies ist
nicht trivial, da eine Distanzkalibrierung nur in einer Dimension { durch die
Abbildungsfunktion f4 { im Bild von innen nach au en verlaufend vorliegt.
Da der vom eigenen Roboter abgewandte Punkt eines Objekts hsinicht
korrekt auf die Welt abbilden lasst (erkutert in Kapitel 2.2 und Abbildung
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Abbildung 9: Aus dem Abstand d zum Objekt und dem O nungswinkel lasst

sich der Radiusr des Objekts bestimmen. Der Abstandd kann durch Umrechnung

des Abstands im Bild mittels Abbildungsfunktion f4 berechnet werden, der Winkel
bleibt bei der Transformation vom Bild- ins Weltkoordinate nsystem erhalten.

3), muss hier eine Anaherung an die tat&chliche Objektg® e ausreichen.
Aus Abbildung 9 ergibt sich folgender Zusammenhang au® nungswinkel

des Objekts, dem Abstandd vom eigenen Roboter zum &chsten Punkt
des Objekts in Weltkoordinaten und dem Radius des Objekts, ebenfalls in
Weltkoordinaten:

tan( ) =

T d (3)
Durch Umformen und Au esen nachr erhalt man aus (3) folgende Gleichung:

tan( )

1 tan( ) “)

Da der Abstand vom Bildmittelpunkt zum nachsten Punkt des Objektes
im Bild bekannt ist, lasst sich die Distanzd in Weltkoordinaten leicht mit
Hilfe der Abbildungsfunktion f 4 berechnen. Dei©® nungswinkel bleibt bei
der Transformation vom Bild- ins Weltkoordinatensystem erhaéen. Somit
kann der Objektradiusr einfach bestimmt werden. Liegtr signi kant unter-
halb der vorgeschriebenen Mindestgre eines Roboters, kann das potentielle
Objekt verworfen werden.

5.1.2 Zu gro e Objekte

Die in den Regeln vorgegebene &enrestriktion schreibt nicht nur eine Min-
destgm e, sondern auch eine Maximalgr e der Roboter vor. Analog zum
oben beschriebenen Verfahrenuff zu kleine Objekte lonnten zu gro e Ob-
jekte theoretisch ebenfalls verworfen werden. Zwei Punktensi hier jedoch
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Abbildung 10: Ein zu gro es Objekt wird durch zwei kleinere Objekte ersetzt.
Die kleineren Objekte sollen den selben Abstand zum Robotenaben (gestrichelte
Linie) und den selben® nungswinkel wie das gro e Objekt. Durch die Ersetzung
entsteht viel Freiraum hinter den kleinen Objekten (dunkle Flache).

zu beachten: Zum Einen erlaubt der Schwellwert des verwendeten Clu-
steringalgorithmus keine beliebig gro en Cluster, und zum Aneren ist die
Interpretation bei zu gro en Objekten eine andere als bei zkleinen Objek-
ten. Letztere konnen durch Schatten, schwach ausgeleuchtete Stellen oder
den Kameratmger zum Vorschein kommen, und es kann davon ausgegangen
werden, dass sich an der relevanten Stelle kein tathliches Objekt be n-
det. Im Fall eines gro en schwarzen Bereichs auf dem Kamer&bimuss (bei
korrekter Farbkalibrierung der Kamera) jedoch angenommewerden, dass
tatsachlich ein reales Objekt diesen schwarzen Fleck verursachteiliche
Interpretationen sind die Beine des Schiedsrichters nahe aerdKamera oder
aber mehrere Roboter, die dicht beinander stehen, ohne dasseeieicke zwi-
schen ihnen erkennbar ist.

Die hier verwendete losung dieses Problems ist recht einfach: Anstelle des
gro en Objektes werden mehrere kleine Objekte so eingesetdfss sie das
gro e Objekt meglichst gut repmsentieren. Abbildung 10 verdeutlicht dies.
Die kleinen Objekte sollten die selbe Entfernung zum Roboteittelpunkt
haben (gestrichelte Linie in Abbildung 10) und ihr gemeinsame&® nungs-
winkel sollte ebenfalls identisch sein. In der ameu gsten auftretenden Si-
tuation { n amlich der, dass mehrere Roboter aneinander stehen { ergibede
Methode ein realistisches Modell der Umwelt. In den anderen abgenann-
ten Fallen stellt die Umwandlung in mehrere kleinere Objekte zumdest
keine Einschankung dar, da Abstand und® nungswinkel des Hindernisses
erhalten bleiben. Im Gegenteil entsteht durch das Ersetzen d®bjekte sogar
mehr Freiraum hinter den neuen Objekten (deutlich erkennbyan Abb. 10).
Die Gre e und Position der neuen Objekte disst sich mit Hilfe des Strahlen-
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satzes berechnen. Es gilt folgende Beziehung zwischen dem Abdtd und
den Kreisradienr, (gro es Objekt) und r; (kleine Objekte):

d+r0 d+r1

lo - 2r1 (5)
Durch Umformen und Au esen nachr, ergibt sich daraus:
_ dro
f1= 2d + lo (6)

Die einzukigenden Objekte haben also den Radiug, die Positionen der
Objekte lassen sich daraus leicht berechnen. Das alte Objektnkanun aus
der Liste der Objekte gebscht und durch die neuen, kleineren Objekte ersetzt
werden.

5.1.3 Verikation des Ballobjekts

Der Ball spiel im Roboterfu ball eine besondere Schselrolle. Die Spiel#rke
eines Teams hngt unter anderem von der korrekten Erkennung und Lokali-
sierung des Balls ab. Anders als bei gegnerischen oder eigenebdgern ist
es unumganglich, dass der Ball als solcher eindeutig auf dem Feld identert
wird. Falsch oder gar nicht erkannte Hindernisseshren zwar auch zu takti-
schen Fehlern, etwa einer Kollision mit einem anderen Robotevder einem
falsch geplanten Pfad, den der Roboter abzufahren versucht.ii/ aber der
Ball nicht erkannt oder an der falschen Stelle vermutet, hatids ®r das Spiel
fatale Folgen, da das Primarziel fur ein Team in jedem Fall der Ballbesitz
sein muss.

Aus diesentberlegungen heraus wurdef unser Team eine spezielle Bal-
lerkennungskomponente entwickelt, die nach Eingabe einegdausschnittes,
an dem der Ball vermutet wird, diesen genau analysiert und alsr§ebnis
zureickliefert, ob es sich hierbei tatachlich um einen Ball handelte oder nicht.
Diese Ballerkennung basiert auf einddough-Transformation (siehe [8]), einer
Methode zur Erkennung von Formen { hier speziell Kreise { in eem Bild.
Die Ballerkennung ist nicht Teil dieser Studienarbeit und es $iohier nicht
weiter auf sie eingegangen werden. Liefert die Ballerkenrgiain negatives Er-
gebnis, wird der Ball aus der Objektliste entfernt. Bei einer gsitiven Antwort
wird zusatzlich uberpreft, ob die Bounding-Box um das Ballobjekt ungedhr
quadratisch ist, da der Ball im Bild stets als Kreis zu sehen ist. Bextremen
Unterschieden in den Seitemingen der Bounding-Box wird vermutet, dass
das Ball sehr nahe am eigenen Roboter liegt und deshalb teilaeiverdeckt
ist. Die Bounding-Box wird zum Robotermittelpunkt hin auf en Quadrat
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erweitert und der Kontaktpunkt zwischen Ball und Fu boden au der neu-
er Kante des Quadrats liegend angenommen. So kann trotz Veakung des
eigentlichen Kontaktpunktes eine verbesserte Ballpositiongoechnet werden.

5.2 Transformation in Weltkoordinaten

Alle Objekte, die durch den Veri kationsschritt nicht entfernt wurden, wer-
den von der Bildverarbeitungskomponente als taéghlich existierende, glti-
ge Objekte angesehen. Diese Objekterssen nun in das lokale Roboter-
koordinatensystem umgerechnet werden, damit sie vorelheren Routinen {
etwa der Taktikkomponente { sinnvoll in die Planung mit einbeogen werden
kennen. Die Objekte entsprechen dabei einer Struktur, die awsner Positi-
on { dargestellt in Polarkoordinatenr und { und einem Radius bestehen.
Zusatzlich bekommt das Objekt einen Typ, der momentan die Wert&ALL,
ROBOdder UNKNOWMNehmen kann. Die Berechnung des Objektradius und
der Distanz r geht analog zu der in Abbildung 9 gezeigten Methode. Der
Winkel ist durch die omnidirektionale Kamera im Bild wie in der Welt cer
selbe. Schlie lich bekommt das Objekt noch den korrekten Tygugeordnet
und wird dann in ein Shared-MemorySegment geschrieben, wo esrfandere
Programmteile zugnglich ist.

6 Resultate

Das in den vorangegangenen Kapiteln beschriebene System zijekt- und
Linienerkennung wurde im Rahmen dieser Studienarbeit in C+#mgesetzt
und lauft seit einiger Zeit zuverkssig als Softwarekomponente auf den Robo-
Cup-Robotern. Besonderer Wert wurde bei der Programmierunauf E zi-
enz gelegt, da das gesamte Bilderkennungssystem in Echtzeith(daktuell
mit 25 Bildern pro Sekunde) ausgefhrt wird, wobei ein Gro teil der Re-
sourcen &r andere Module, wie etwa der Lokalisierung, der Taktik und er
Lowlevel-Steuerung des Roboters vergbar bleiben soll. Wie in diesem Ka-
pitel ausgetihrt, ist es dennoch gelungen, innerhalb des eng vorgegebene
Zeitrahmens von wenigen Millisekunden eine robuste, genaudjékt- und
Liniendetektion zu implementieren.

Zunachst werden die Ergebnisse der Objekterkennung bei Eingabes de
Abbildung 1 gezeigten Bildes qualitativ diskutiert, gefolgtvon einer quanti-
tativen Laufzeitanalyse des Programms. Anschlie end wird einperiment
beschrieben, das die hier vorgestellte Erkennung von Objektmit einer Mes-
sung durch das sehr genaue 4-Kamera Positionierungssystem W-CARS$ |
vergleicht.
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Abbildung 11: Vergleich von tatsachlicher Position der Objekte (ausgedilite Kreise)
mit den vom Objekterkennungsalgorithumus gelieferten Potionen (hohle Kreise).

6.1 Qualitative Diskussion der Objekterkennung

Das Ergebnis der Objekterkennung nach Eingabe der Situaticaus Abbil-
dung 1 kann in Abbildung 11 gesehen werden. Die ausgiten Flachen stellen
die tatsachlichen Objekte dar, deren Positionen von Hand gemessen wurde
Die Roboter sind in grau eingezeichnet, @rend orange den Ball repisen-
tiert. Die hohlen Kreise symbolisieren die vom Algorithmus erkanten Ob-
jekte mit schwarzen Kreisendr die Roboter und einem roten Kreis #@r den
Ball. Der ausgetillte schwarze Kreis im Koordinatenursprung stehtefr den
eigenen Roboter, auf dem sich die Kamera be ndet.

Es fllt zunachst auf, dass sowohl die Distanz zum Ball, als auch zum Ro-
boter, der den Ball &ihrt, jeweils mberschatzt wird. Dies liegt daran, dass der
Kontaktpunkt zwischen Fu boden und Objekt in beiden Fallen nicht sichtbar
ist. Der Kontaktpunkt des Roboters wird vom Ball verdeckt, wvahrend der
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Ball selbst einen dunklen Schatten auf den Boden wirft, der rit als oran-
ge erkannt wird. Da der Ball stets am unteren Rand etwas dunkiewirkt,
handelt es sich in diesem Fall um einen systematischen Fehler, der Al-
gorithmus ausgeglichen werden kann. Anders vath es sich bei Robotern.
Das Problem der Verdeckung von Objekterakst sich (zumindest im Rahmen
dieser Studienarbeit) nicht ohne weiteresoken.

Die Distanz zum am Weitesten entfernten Objekt (in Abbildung 1loben)
wird ebenfalls leichtuberschatzt. Dies liegt schlicht an der Au esung der om-
nidirektionalen Kamera, die nach au en hin betachtlich schlechter wird als
im Zentrum des Bildes. Bei einer Entfernung von mehr als vier &tern wird
der Fehler sogar noch gravierender. Ein einzelnes Pixel imld@kann bei die-
sen Distanzen mit dem verwendeten Kamerasystem bereits einen Erdchied
von 30cm oder mehr ausmachen.

Die gemessenen Positionen der anderen beiden Objekte weichenge-
ringfegig von ihren tatschlichen Positionen ab.

6.2 Quantitative Laufzeitanalyse

Fur eine Laufzeitanalyse des Algorithmus wurde die Zeief einen volls&ndi-
gen Zyklus, die Zeit tir die Objekterkennung alleine (wie sie in Kapitel 3
beschrieben ist) und die Zeit, die nurer das Clustering bemtigt wird, eber
viele Wiederholungen gemessen und ein Mittelwert errechnétetestet wur-
de auf einem Pentium Ill Prozessor mit 850 MHz Taktfrequenz { diselbe
Kon guration, wie sie auch bei unseren Robotern verwendet wdr Ein kom-
pletter Zyklus des Programms beetigte durchschnittlich 9.5 ms, wobei mehr
als 97% der Rechenzeit von der Objekterkennungskomponenteabsprucht
werden. Das Clustering und die Nachbearbeitung fallen mit jesils weniger
als 1% kaum ins Gewicht. Die restliche Zeit wird internefr Funktionsaufru-
fe und Speicherzugri e verwendet. Der gro e Anteil der Rechrezeit bei der
Objekterkennung liegt unter anderem an der hohen Anzahl vonupkten auf
der Gittermaske { etwaige Optimierungsversuche mssen demnach bei der
Erkennung der Segmente ansetzen. Auch eine Reduzierung der #sung
der Gittermaske wirde eine bedeutende Steigerung der Performance mit sich
bringen. Mit greberer Au esung sinkt jedoch auch die Genauigkeit der Lo-
kalisierung der Objekte. Da der Algorithmus mit der aktuellenGittermaske
(20cm Grobau esung, 2cm Feinauesung) unseren Prozessornur zu ca. ei-
nem Viertel auslastet, ist es vorstellbar, dass wir in der Zukunftach feiner
aufgebste Gittermasken mit 10cm Grobauesung verwenden, um die Ge-
nauigkeit weiter zu errehen.
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Abbildung 12: Schematischer Aufbau des Versuchs mit dem almduten Positionie-
rungssystem W-CAPS: In den vier Ecken des Raums wurden Kameraisistalliert,
mit deren Hilfe durch Triangulierung eine exakte Position des Hindernisses (Qua-
drat) gemessen werden kann, das auf 90 verschiedene Positen um den Roboter
(Kreuzungspunkte des Gitters) gestellt wurde. Diese Posibn wird mit den ge-
messenen Werten des Omnikamerasystems auf dem Roboter inrdilitte (Kreis)
verglichen.

6.3 Vergleich mit W-CAPS

Um eine objektive Aussagelber den durschnittlichen Fehler des vorgestell-
ten Systems machen zuénnen, wurde ein Experiment durchgeirt, dass
die berechnete Distanz zu einem Objekt mit der von einem Absokrn Po-
sitionierungssystem (W-CAPS) gemessenen Distamiber viele verschiedene
Positionen hinweg miteinander vergleicht. Dieses Positiomiengssystem ar-
beitet mit vier in den Ecken eines Raumes angebrachten Kanasrund basiert
auf Triangulierung. Die Genauigkeit des Systems liegt bei sgialtiger Kali-
brierung unter 1 cm Abweichung von der tatachlichen Position.

6.3.1 Versuchsaufbau

Das Experiment wurde in einem ca. 4 7 Meter gro em Raum durchgesihrt,
in dem alle dunklen Gegensginde zuvor entfernt und Schatten so weit wie
meglich durch Scheinwerfer ausgeleuchtet wurden, um Fehlmesgen aus-
zuschlie en. In jeder Ecke des Raums wurde eine Kamera in et®&®b m Hohe
installiert und an das W-CAPS Positionierungssystem angeschlossebie
Kameras wurden, wie in [9] beschrieben, kalibriert.

In die Mitte des Raums wurde der Roboter mit Omnikamerasystemeg
stellt, wahrend ein weiterer Roboter, der das Hindernis darstellte, nhein-
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ander auf 90 Positionen um den im Zentrum stehenden Roboter plart
wurde. Der Hindernisroboter hatte den éir W-CAPS benetigten farbig mar-
kierten Hut montiert, der in einer Hohe angebracht war, die au erhalb des
sichtbaren Bereichs der Omnikamera liegt. Eine schematischai3tellung des
Versuchsaufbaus ist in Abbildung 12 zu sehen.

6.3.2 Durchf ehrung

Der Hindernisroboter fuhr nacheinander 90 Positionen an, dia iAbbildung
12 durch die Kreuzungspunkte des Gitters zu erkennen sind. Deibkam es
nicht auf eine exakte Positionierung durch den Roboter selbshada die Posi-
tion durch W-CAPS nachgemessen wurde und dieser Wert beim Verigle zu-
grunde lag. Am jeweiligen Punkt angekommen wurden einige hdart Loka-
lisierungen durch W-CAPS und durch das Omnikamerasystem durciefhrt
und die Ergebnisse zur steren Auswertung in eine Datei geschrieben. Bei
einer mehrdeutigen Ausgabe des Algorithmus (trotz guter Belebtung wur-
den vereinzelt Schatten als Objekt erkannt und deshalb meheePositionen
zureckgeliefert) wurde die Messung verworfen. Aus allemlgigen Messungen
wurde sowohl &ir die W-CAPS Position als auch éir die Omnikameraposition
ein Mittelwert bestimmt und die Di erenz der beiden gemitteten Distanzen
berechnet.

6.3.3 Ergebnisse

Die Fehlerfunktion eber alle gemessenen Punkte ist in Abbildung 13 dar-
gestellt. Zwischen den gemessenen Punkten wurde linear intelipd. Rote
Flachen spiegeln einen hohen Fehler wider.atwend blaue Fachen einen
geringen Fehler repasentieren. Die Abweichungen liegen zwischen 0.77 cm
und 60.11cm mit einem mittleren Fehler von 8.16 cm. Im Berdiczwischen
0.7m und 3.0m Abstand ist das System sehr genau, wie die gro e dun-
kelblaue Flache im Bild zeigt. Ganz nahe am Roboter werden Objekte vom
eigenen Robotergedwse teilweise verdeckt, der Kontaktpunkt zum Boden ist
nicht sichtbar un die Positionen werdereberschatzt. Nach vorne (in der Ab-
bildung unten), wo die Frontkamera des Roboters montiert istmacht sich
dieser Fehler mit bis zu 35cm besonders bemerkbar. Ein schlardse pyra-
midenformiges Gelause des Roboters, zusammen mit eineeler montierten
360 -Kamera, waren erforderlich, um dieses Problem zu beheben, und sind
fur eine neue Robotergeneration bereits vorgesehen.

Der extreme Ausrei er links im Bild an der Position (-3.0, 0.0) leruht
wahrscheinlich auf einer ungenauen Lokalisierung des W-CAP8s&ms, da
der Punkt nur von zwei der vier Kameras gesehen wurde (diese®Blem wird
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Abbildung 13: Linear interpolierter Fehler uber 90 gemessene Positionen. Das Om-
nikamerasystem be ndet sich auf einem Roboter im Koordinatnursprung. Bei sehr
nahen und weit entfernten Objekten wird der Fehler gm er.

auch in Abbildung 2 in [9] deutlich). Zwar ist die Distanz an diesePosition
schon relativ hoch, alle anderen Punkte mit gleicher oder gerer Distanz
wurden aber mit deutlich geringerem Fehler lokalisiert, wadie Vermutung
eines Messfehlers durch W-CAPS aufkommeadst. Trotz des Ausrei ers hat
das System einen geringen durchschnittlichen Fehler und ist miét fer eine
Lokalisierung von Objekten beim RoboCup geeignet.

7 Ausblick

Das hier vorgestellte System zur Erkennung von Objekten und daren Land-
marken in einer farblich markierten Umgebung, wie sie unter alerem beim
RoboCup vorkommt, wird seit einiger Zeit erfolgreich auf unsen Robotern
eingesetzt und hat inzwischen den Laserscanner als Hauptsensoidie Loka-
lisierung von Hindernissen abgekt. Dennoch gibt es einige Punkte, an denen
das System verbessert werden kann. Daruntesilit zum Beispiel eine Unter-
scheidung von gegnerischen und eigenen Robotern. Beim RobpGuerden
die Roboter einer Manschaft mit cyan- und magentafarbenen NMeern ver-
sehen, die von jeder Seite aus sichtbar seineussen. Die Segmenterkennung
meisste #ir Cyan und Magenta erweitert werden, um zwszlich die Marker im
Bild zu nden. Diese Erweiterung lie e sich rasch durchihren, da sie wllig
analog zu den anderen Farbpro len durchgehrt werden kann. Anschlie end
meisste aber eine weiter®berpreifung aufUberlappungen von schwarzen und
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cyan- bzw. magentafarbenen Bereichen statt nden. Die Markanessten den
gefundenen schwarzen Objekten zugeordnet werden, was behien@aneinan-
der oder hintereinander stehenden Robotern zu falschen odeelmdeutigen
Zuordnungen #ihren kennte und weitere®@berlegungen erforderlich macht.

Desweiteren lennte, durch eine pazisere Bestimmung des Kontaktpunk-
tes zwischen Roboter und Fu boden, die Genauigkeit der Lokalerung eines
Objekts { besonders amau eren Rand des Bildes { erheblich gesteigert wer-
den. Anstatt jedoch die Au esung der Gittermaske weiter zu emhen (was
letztlich auch zu einer genaueren Lokalisierung, aber auahie in Kapitel 6.1
beschrieben, zu erheblich mehr Rechenzaithiren weirde), kennte stattdessen
eine lokale Suche an interesanten Stellen im Bild zum selbeng€bnis &ihren,
ohne die Rechenzeit erheblich zu vergern. Diese lokale Suche sollte nureir
im au eren Bildrand liegende Cluster erfolgen, da dank der hoheAu esung
in der Mitte des Bildes nur wenig Verbesserung zu erwarten ist.

Zuguterletzt ist eine Umsetzung des Algorithmuselfr eine perspektivische
Kamera ebenfalls denkbar. Lediglich die Gittermaske und didbbildungs-
funktion f 4 meissten angepasst werden, die Idee des Algorithmusniite aber
in gro en Teilen mbernommen werden. Dieser Schritt wird irgendwann auch
notwendig werden, da bereits nach wenigen Metern die Aasung der om-
nidirektionalen Kamera nicht mehr #ir eine exakte Lokalisierung ausreicht.
Das RoboCup-Komitee hat bereits eine weitere Vergrerung des Spielfelds
auf bis zu 12 16 Meter fur die Weltmeisterschaft 2005 in Osaka, Japan
angeleindigt. Bei immer gre er werdenden Feldern ist abzusehen, dass die
omnidirektionale Kamera irgendwann nur nochefr lokale Weltmodellierung
im nahen Umfeld des Roboters eingesetzt werden kann. D¥berblick eber
das gesamte Spielfeld muss schlie lich durch eine perspektitiscKamera
(oder auch mehrere) erfolgen.
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