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Kapitel 1
Einleitung

Die vorliegende Arbeit entstand im Kontext des Teams B-Human, einem studentischen Pro-
jekt der Universitdt Bremen in Kooperation mit dem Deutschen Forschungszentrum fir
Kinstliche Intelligenz (DFKI). Seit 2009 tritt B-Human bei den internationalen Wettbe-
werben der RoboCup Federation in der Standard Platform League (SPL) an, in welcher
Roboter gegeneinander Fufiball spielen. Das Team gewann siebenmal die RoboCup German
Open, fiinfmal den RoboCup und einmal die RoboCup European Open und ist somit das
erfolgreichste Team der SPL. [I]

1.1 Motivation

In der SPL finden neben dem reguldren FuBballwettbewerb jéhrlich auch sogenannte Tech-
nical Challenges statt. Dies sind Wettbewerbe mit speziellen Herausforderungen, in denen
die teilnehmenden Teams einzeln antreten. Im Jahr 2015 war einer dieser Zusatzwettbewerbe
die Realistic Ball Challenge (RBC), bei der die Aufgabe darin bestand, mit einem Roboter
statt des in den Regeln des Fufiballwettbewerbs vorgeschriebenen Balls mit definierter Farbe
und Grofle (siehe [2]) finf beliebige Bélle auf dem Feld zu finden und in die Tore zu schieBen
(vgl. [3]). Hierbei befanden sich neben den Béllen und dem spielenden Roboter zusétzlich
noch zwei weitere, stehende Roboter auf dem Feld, welche entsprechend der Regeln der SPL

nicht umgeworfen werden durften.

1.2 Ziel und Aufbau der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Bildverarbeitungsmoduls, welches beliebige Bélle
auf dem Feld der SPL erkennt und somit in der RBC zur Lokalisierung der zu spielenden

Bille genutzt werden kann.

Zum Verstidndnis der Arbeit wird im néchsten Kapitel 2] zunédchst ndher auf den RoboCup,

die SPL und insbesondere auf die RBC sowie auf die in dieser Arbeit verwendete Hardwa-
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replattform, den Roboter NAO, eingegangen. Hierauf folgt ein Kapitel [3] in dem bestehende
Ansétze zur Erkennung von Béllen beziehungsweise Kreisen sowohl im RoboCup als auch in
anderen Kontexten vorgestellt und fiir die Nutzung im vorliegenden Anwendungsfall disku-

tiert werden.

In den Kapiteln [4] und [5| wird dann nach Erlduterung von fiir die Implementierung relevanten
Grundlagen der Mathematik und Bildverarbeitung die Implementierung der Erkennung und
Selektion des zu spielenden Balls beschrieben und anschliefend in Kapitel [6] hinsichtlich der

Zielsetzung der Arbeit evaluiert.



2 Hintergrund 3

Kapitel 2
Hintergrund

In diesem Kapitel wird ein kurzer Uberblick iiber den Kontext der Arbeit im RoboCup
gegeben. Insbesondere erlautert es die in der Standard Platform League 2015 ausgetragene
Realistic Ball Challenge sowie den in der SPL verwendeten Roboter NAO.

2.1 RoboCup

Der RoboCup ist ein internationaler Forschungswettbewerb zur Forderung der Forschung in
den Bereichen Robotik und kiinstliche Intelligenz, welcher 1993 ins Leben gerufen wurde und
1997 zum ersten Mal stattfand. [4] Er dient der Forschung in den genannten Bereichen als
Standardproblem, in welchem Theorien, Algorithmen und Architekturen evaluiert werden
kénnen und hat dabei, um die Forschung voranzutreiben, das Ziel, im Jahr 2050 ein Team
aus vollstdndig autonomen humanoiden Robotern vorweisen zu kénnen, welches in einem
Fufiballspiel mit den offiziellen Regeln der FIFA gegen den dann amtierenden menschlichen

FuBballweltmeister gewinnt. [5]

Der RoboCup findet jéahrlich mit Wettbewerben in mehreren Ligen statt, in denen mit jeweils
eigenen Regeln gespielt wird. Die SPL ist dabei eine Liga, in welcher die verwendeten Roboter
vorgeschrieben sind, welche von den Teilnehmern fertig gekauft werden und nicht modifiziert
werden diirfen, sodass es sich bei den Turnieren in dieser Liga um reine Softwarewettbe-
werbe handelt. In jeder Liga gibt es ein Technical Commitee, das die jahrlich erfolgenden
Regelédnderungen sowie etwaige Technical Challenges festlegt, in denen einzelne Probleme
des FuB3balls erprobt und fiir zukiinftige Regelénderungen evaluiert werden. Hierdurch sollen

sich die Regeln der einzelnen Ligen schrittweise an die Regeln der FIFA anndhern.

Im Jahr 2015 spielten in der SPL je fiinf Roboter der Marke NAO der Firma Aldebaran
Robotics in zwei Teams gegeneinander. Die Spiele fanden auf einem griinen Feld der Grofie
9 m x 6 m mit weilen Toren und Feldlinien statt, wobei zusétzlich zu den das Feld umran-
denden Linien analog zu den Fufiballregeln der FIFA ein Mittelkreis, Strafstopunkte und

ein Strafraum existierten.
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Abbildung 2.1 Ein Fussballspiel in der Standard Platform League beim RoboCup 2015.

Die Spieler trugen von den jeweiligen Teams gestaltete einheitliche Trikots, welche jeweils zu
mindestens 80% eine nicht weifle, orangene, rote, grime oder hellgraue Grundfarbe hatten.
Auch der verwendete Ball war fest definiert als ein ,Mylec orange street hockey ball*“, wel-
cher einfarbig orange war und eine feste Grofle von 65 mm sowie ein festes Gewicht von 55 g
hatte. [2]

Eine Momentaufnahme eines Spiels in der SPL wéihrend des RoboCup 2015 ist in Abbil-

dung [2.1] zu sehen.

2.2 Realistic Ball Challenge

In der Realistic Ball Challenge, welche beim RoboCup 2015 stattfand und die Motivation
dieser Arbeit bildet, wurden fiinf beliebige, von Teams mitgebrachte und vom Technical Com-
mittee der SPL ausgewéhlte Bélle sowie zwei Roboter mit Trikots beliebiger Farbe innerhalb

eines Quadrates von 4m Seitenldnge um den Mittelpunkt des Felds platziert.

Nacheinander wurde dann jeweils ein Roboter der antretenden Teams an einem der Schnitt-
punkte der Mittellinie mit den Seitenlinien platziert und hatte drei Minuten Zeit, um die
Balle in Richtung der Tore zu schieBen. Punkte wurden dabei fiir die absichtliche Bewegung
eines Balls in Richtung eines der Tore sowie fiir das tatséchliche Erzielen eines Tors vergeben.
Hétte ein Team es geschafft, sdmtliche Bélle in die Tore zu schieflen, so hétte es zusétzliche
Punkte abhéngig von der iibrigen Zeit erhalten. Um gleiche Voraussetzungen fir alle Teilneh-
mer zu gewahrleisten, wurden die Bélle und Roboter fiir jedes Team an denselben Positionen
platziert. [3]

Zweck der RBC war, zu evaluieren, ob in einem Spiel der SPL beliebige und insbesondere
FuBbéllen der FIFA &hnliche Bélle von Teams erkannt werden kénnen. Als Ergebnis der
Challenge wurde in den Regeln des Jahres 2016 der orangene Ball durch einen gréfieren Ball

mit einer schwarz-weiflen Textur ersetzt. [6]
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Abbildung 2.2 Sensoren und Gelenke des NAO. (Abbildung aus [10])

Grundlage dieser Arbeit ist die aktuelle fiinfte Version des in der SPL verwendeten humanoi-
den Roboters NAO, welche 574mm grof} ist und 5,4kg wiegt. [7] Er verfligt iber 26 Gelenke,
die bis auf die beiden Hiiftgelenke, welche von einem einzigen Motor angesteuert werden,
iiber jeweils einen zugehorigen Motor verfiigen und somit unabhéngig voneinander bewegt
werden kénnen. [8] Die aktuelle Ausrichtung aller Gelenke wird dabei von Sensoren erkannt
und kann von Software ausgelesen werden. Einen Uberblick iiber die Komponenten des NAO
gibt Abbildung

Uber zahlreiche weitere Sensoren kann der NAO seine Umgebung wahrnehmen. Dies sind
einerseits zwei im Kopf montierte Kameras, welche jeweils bis zu 30 Bilder pro Sekunde mit
einer maximalen Auflésung von 1280 x 960 Pixeln im Format YUV422 liefern. Dabei betrigt
der Offnungswinkel der Kameras horizontal 60,9° und vertikal 47,6°. [9] AuBerdem befinden
sich in der Brust des NAOs ein Gyroskop, ein Beschleunigungsmesser sowie Ultraschallsenso-
ren, mit welchen er Entfernungen zu bis zu 80 cm entfernten Objekten messen kann. Weiterhin

sind im Kopf vier Mikrophone und unter den Fiiflen jeweils vier Drucksensoren eingebaut. [10]

Die den NAO steuernde Software lauft auf einem im Kopf verbauten Embedded-PC mit einer
1,6GHz schnellen Intel Atom-CPU und einem Gigabyte Arbeitsspeicher. [11]
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Kapitel 3

Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel gibt einen kurzen Uberblick iiber bestehende Ansiitze zur Erkennung von
Billen in Bildern.

3.1 Bisherige Ballerkennung im B-Human-System

Im bisherigen System des Teams B-Human werden Bélle in einem zweistufigen Prozess ge-
funden. Zunéchst werden in festgelegtem horizontalen Abstand jeweils vertikale Bildregionen
anhand des im B-Human-System vorher berechneten Rasters basierend auf ihrer Farbe ge-
bildet und orangene Regionen als sogenannte BallSpots gespeichert. [12] Diese werden dann
jeweils als Bélle validiert, indem zunéchst zu kleine Regionen sowie solche, welche ins Feld
projiziert zu weit entfernt wéren, ausgefiltert werden. Darauthin werden je BallSpot weitere
zum Ball gehérende Punkte gesucht, indem umliegende Punkte mit geringer Abweichung
der U- und V-Komponenten im Bild zur Region hinzugefiigt werden, sofern ihre Entfernung
den erwarteten Ballradius nicht zu sehr iibersteigt. Nachdem dann der Mittelpunkt und der
Radius des Balls im Bild bestimmt wurden, wird gepriift, ob in der Umgebung des Balls kei-
ne Punkte dhnlicher Farbe sind sowie ob der Ball innerhalb der zuvor im B-Human-System
berechneten Feldgrenze im Bild liegt und ob er nicht zu viele Pixel enthélt, welche als Be-
standteil eines roten oder magentafarbenen Trikots erkannt werden koénnten. [I3] Da dieses
Verfahren nur aufgrund der bekannten Farbe und Gréfle des Balls funktioniert, ist es fiir den

Fall beliebiger Bélle nicht anwendbar.

Im Jahr 2009 fand bereits eine der RBC &hnliche Technical Challenge in der SPL mit dem
Name Any Ball Challenge statt, in welcher ebenfalls funf beliebige Bélle in Richtung der Tore
geschossen werden sollten. Der damals im Team B-Human verfolgte Ansatz zur Erkennung
der Bélle sah vor, runde Regionen im Bild zu finden, welche nicht als griin, gelb oder blau
klassifiziert wurden und diese als Bélle anzunehmen. [I4] Hierbei wird nicht zwischen Béllen
und Robotern unterschieden, da die Any Ball Challenge nicht vorsah, dass Roboter auf dem

Feld standen. Daher kann dieses Verfahren nicht direkt fir die RBC iibernommen werden.
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3.2 Verwandte Arbeiten zur farbunabhangigen Ballerkennung

Hanek et al. stellten 2002 in [I5] den sogenannten Contracting Curve Density-Algorithmus
zur Erkennung von beliebigen Béllen im Kontext des RoboCup vor. Hierzu wird ausgehend
von einer Schétzung der aktuellen Ballposition das Modell der Ballkurve basierend auf lokalen
Statistiken im RGB-Bild iterativ angepasst auf die tatsédchliche Position des Balls im Bild.
Weil dieses Verfahren stets nur einen Ball im Bild annimmt, ist zu erwarten, dass bei Bildern
mit mehreren Ballen nur ein einziger Ball gesehen wird, sodass entweder nicht alle Bélle
gefunden werden kénnen oder nicht der dem Roboter néachste Ball gespielt wird. Im Kontext
der zeitlich beschrankten RBC wére dies ein Nachteil.

In [I6] stellten Coath und Musumeci 2003 einen Algorithmus zur Erkennung von Béllen
basierend auf Kanteninformationen vor. Dieser verfolgt die Konturen von Kanten im Bild,
um Kreisbégen zu bilden und findet Bélle, indem jeweils die Schnittpunkte der Linien durch
die Kreismittelpunkte adjazenter Kreisbogen bestimmt werden und solche Punkte, an denen

sich diese Schnittpunkte hdufen, als Kreismittelpunkte von Béllen im Bild angesehen werden.

Martins et al. evaluierten 2008 im Kontext der Middle Size League des RoboCup in [I7]
verschiedene Algorithmen zur Kantendetektion in Bildern, ndmlich den Sobel-, Laplace- und
Canny-Operator (vgl. Kapitel, und wandten auf das von diesen gebildete Kantenbild eine
Hough-Transformation fiir Kreise (vgl. Kapitel an, um beliebige Balle in Kamerabil-
dern von omnidirektionalen Kameras zu erkennen. Zur Verminderung von Falscherkennungen
schlossen sie dabei Kanten, welche auf die Ebene des Felds projiziert zu weit vom Roboter

entfernt wéren, aus und evaluierten gefundene Bélle mithilfe der im Ball gefundenen Farben.
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Kapitel 4
Grundlagen

In diesem Kapitel werden einige Grundlagen der Mathematik und Bildverarbeitung beschrie-

ben, welche in den nachfolgenden Kapiteln vorausgesetzt werden.

4.1 Lineare Faltung und lineare Filter

Die mathematische Operation der linearen Faltung mit dem Operator * beschreibt die Ver-
kniipfung zweier Funktionen gleicher Dimensionalitét und ist flir zweidimensionale, diskrete
Funktionen I, H wie in Gleichung[.1] gezeigt definiert. Die Faltungsoperation ist kommutativ,

linear und assoziativ. [18]

I'=I«H&vVuv: I'uo)= Y > Iu—iv—j) H(,j) (4.1)

1=—00 j=—00

Lineare Filter sind in der Bildverarbeitung Operationen, welche eine zweidimensionale Bild-
funktion I mit einer diskreten, die Operation definierenden Filtermatrix H falten. Hierbei
wird fiir die Faltung davon ausgegangen, dass Komponenten aulerhalb des Definitionsbereichs
der Filtermatrix null sind, sodass die Filterregion R, welche die Indizes aller Komponenten
der Filtermatrix enthélt, die nicht null sind, fiir jeden linearen Filter definiert ist und die
Anwendung eines linearen Filters bei horizontal und vertikal gespiegelter Filtermatrix wie

folgt beschrieben werden kann. [1§]

I'=1x«H < Yu,v: I'(u,v) = Z Iu+i,v+3) -H(i,7) (4.2)
(i,3)ER

4.2 Glattungsfilter

Glattungs- oder Weichzeichnungsfilter sind lineare Filter, die zum Ziel haben, das gegebene

Bild weichzuzeichnen und damit Bildrauschen zu entfernen.
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4.2.1 Box-Filter

Ein einfacher Glattungsfilter ist der Box-Filter, welcher den Farbwert eines Pixels als den
Mittelwert der Farbwerte aller Pixel innerhalb eines bestimmten quadratischen Bereichs um

ihn herum bestimmt. Fiir einen Bereich von 3 x 3 Pixel besitzt er damit die Filtermatrix HZ.

1
HB =_11 (4.3)
1

—_ =
—_ = =

1
9

4.2.2 Gauf3-Filter

Ein weiterer, in der Literatur héufig genutzter Glattungsfilter ist der GaufB-Filter. Dieser
glattet das Bild mit einer Filtermatrix, deren Eintrége der Diskretisierung der zweidimen-
sionalen GauB-Funktion g(o,z,y) (vgl. Gleichung entsprechen, allerdings normalisiert
sind, sodass die Summe der Eintrége der Matrix 1 ist. Die Glattung durch diesen Filter wird
beeinflusst von der gewdhlten Grofle der Filtermatrix sowie durch den gewédhlten Wert fiir

die Standardabweichung o.
Ein Beispiel fiir eine Filtermatrix der Gréfle 3 x 3 mit 0 = 1 ist H 1G in Gleichung deren

Eintrége auf sieben Nachkommastellen gerundet wurden.

1 224y

me_ 202 (44)

g(o,z,y) =

0,0751136 0,1238414 0,0751136
HlG =10,1238414 0,20418 0,1238414 (4.5)
0,0751136 0,1238414 0,0751136

4.3 Kantenerkennung

Um Kanten in Graustufenbildern zu finden, wird der Gradientenvektor VI(u,v) an jeder
Stelle (u,v) des Bildes I gebildet. Dessen Komponenten sind die partiellen Ableitungen I,
und I, der Bildfunktion I entlang der 2- beziehungsweise y-Koordinate des Bildes. [I§]

I 9 (u,
vu%m:<x>: %Wv) (4.6)
Iy oy (u7 U)
Die Starke E der Kante an der Stelle (u,v) ldsst sich dann durch die Linge des Gradienten-

vektors und die Richtung ® dieser Kante durch seine Richtung bestimmen. ® zeigt dabei in

Richtung der Normalen einer Geraden durch die Kante.
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B(u,v) = \/12(u,v) + I2(u,v) (4.7)
P (u,v) = atan2(Iy(u,v), I,(u,v)) (4.8)

Die atan2-Funktion ist dabei entsprechend der Definition in [19] festgelegt:

arctang, falls y > 0
x

arctan% +180°, falls y < 0

atan2(y, x) == 0° falls 7 — y — 0 (4.9)
90°, falls z =0Ay >0

—90°, falls e =0Ay <0

Das zweikanalige Bild V; mit V(u,v) = (E(u,v), ®(u,v)), welches als Komponenten also
Starke und Richtung der Gradientenvektoren des Bilds I hat, heift Gradientenkarte. [19]

4.3.1 Bestimmung der partiellen Ableitungen

Um die fiir die Ermittlung der Gradientenvektoren nétigen partiellen Ableitungen der Bild-
funktionen zu erhalten, werden diese analog zur Anndherung der Ableitung einer kontinuier-
lichen Funktion durch die Steigungen der Sekanten durch die beiden zur betrachteten Stelle
in Richtung der Ableitung adjazenten Pixel angenédhert. Dies ist notwendig, da fiir die Bild-
funktion als diskrete Funktion keine Ableitung definiert ist. [I8]

224 CI(u+1v)—I(u—1,v) I(u+1,0)—I(u—10)

&x(u,v) B u+l—-—u—1 B 2 (4.10)
g(u,v): I(u,v+1) — I(u,v —1) _ I(u,v+1) = I(u,v—1) (4.11)
oy v+l—v—1 2

4.3.2 Lineare Filter zur Kantenerkennung

Die Bestimmung der partiellen Ableitungen der Bildfunktion — wie im vorherigen Abschnitt
genannt — kann durch lineare Filter erfolgen. Eine naheliegende Operation, welche genau die
Steigungen der Sekanten ermittelt, nutzt dabei die Filtermatrizen H? und Hé) zur Berech-

nung von I, beziehungsweise I,. [1§]

HY =(-05 0 05) (4.12)
05
D _
| o (4.13)

05
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Ubliche Verfahren nutzen jedoch Filter, welche zur Verringerung von erkannten Kanten in
Bildrauschen nicht nur die Steigung an jeweils einer Stelle betrachten, sondern die jeweils
umliegenden Stellen ebenfalls beriicksichtigen. Klassische Verfahren sind hierbei der Prewitt-
Operator mit den Filtermatrizen H! und Hf und der Sobel-Operator mit den Filtermatrizen
H? und Hf [18]

-1 0 1
H =[-1 0 1 (4.14)
-1 0 1
-1 -1 -1
P _
H' =10 0 0 (4.15)
1 1 1
-1 0 1
HS=|-2 0 2 (4.16)
-1 0 1
-1 -2 -1
S _
H=[0 0 0 (4.17)
1 2 1

4.3.3 Canny-Operator

Canny wéahlte 1986 in [20] den Ansatz, Kriterien fiir eine gute Kantenerkennung mathema-
tisch zu formulieren, sodass die Giite von Verfahren zur Kantenerkennung messbar ist. Diese
Kriterien sind eine gute Detektion und eine gute Lokalisierung von Kanten. Hierfiir stellte
er ein Verfahren vor, welches diese Kriterien moglichst gut erfiillt sowie nur eine Antwort je

Kante, also nur ein Pixel breite Kanten, liefert.

Hierzu schléagt er vor, die Gradientenkarte des Bildes durch dessen Faltung mit Filtermatrizen
HEI,HEI zu berechnen, die der Diskretisierung der partiellen ersten Ableitungen ¢/, und
gg’/ der zweidimensionalen GauB-Funktion (siehe Gleichungen entsprechen, und
potentielle Kantenpunkte als Nulliibergénge im Ergebnis der Faltung des Bildes mit der
partiellen zweiten Ableitung ¢” dieser Gau-Funktion (siehe Gleichung zu erhalten, um
nur solche Kantenpunkte in Betracht zu ziehen, die an lokalen Maxima der Gradientenldngen

liegen.

Ausgehend von diesen potentiellen Kantenpunkten werden dann mittels zwei Hysterese-
Schwellwerten solche Punkte als Kantenpunkte markiert, die entweder bereits potentielle
Kantenpunkte sind und deren Gradientenvektoren eine gréere Lénge als der héhere Schwell-
wert haben oder die eine bestehende markierte Kante entsprechend ihrer Gradientenrichtung
fortfithren wiirden und deren Gradientenvektor eine groflere Lénge als der niedrigere Schwell-

wert haben.
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0 x  _2t+y?
9z (0, 2,y) = %g(a,x,y) I — 207 (4.18)
6 Y _12+y2
gy(o,z,y) = Fyg(a,w,y) = —5.01¢ (4.19)
w2+y2
0? 0? 2 + y2 e 202
g//(U, Z, y) = Wg(o-a Z, y) + 873/29(0-’ Zz, y) = ( 202 -1 Tol (420)

Da die Faltungsoperation assoziativ ist und lineare Filter daher separierbar sind, lassen sich
die Faltungen mit Hfl beziehungsweise HyG/ als Faltungen des Bildes mit einem Gauf3-Filter
HS und anschlieBenden Faltungen mit den partiellen Ableitungsfiltern H. D beziehungsweise
HyD durchfiihren.

AuBlerhalb der Arbeit von Canny wurden verschiedene Verfahren etabliert, die ebenfalls
Canny-Operatoren genannt werden, aber lediglich eine Anndherung des Verfahrens von Canny
darstellen. Ein solches Verfahren verwendet nach einer Glattung des Bildes durch Faltung
mit einem Gauf3-Filter den Sobel-Operator zur Berechnung der Gradientenkarte, aus welcher
daraufhin mittels einer Nicht-Maximum-Unterdriickung potentielle Kantenpunkte gefunden
werden (siehe [19]).

Dieses Verfahren liefert zwar lediglich eine Anndherung an die von Canny angestrebte op-
timale Kantendetektion, allerdings ist seine Anwendung schneller, da zur Anwendung der
Sobel-Filter im Gegensatz zu den Ableitungen der Gaufl-Funktion lediglich Rechenopera-
tionen mit Ganzzahlen notwendig sind und die fiir Cannys Verfahren mit dem Bild zu fal-
tenden Filtermatrizen je nach gewiinschter Genauigkeit der Diskretisierung grofler als die
3 x 3-Matrizen der Sobel-Filter sind.

Ein Vergleich des vom Canny-Operator gelieferten Bildes mit den Impulsantworten der Prewitt-
und Sobel-Filter ist in Abbildung [4.1] zu sehen.
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Abbildung 4.1 Vergleich der beschriebenen Verfahren zur Kantenerkennung. (Abbildungen
aus [18])

Obere Reihe: Ausgangs-Graustufenbild und mit Prewitt-Filter gefaltetes Bild.
Untere Reihe: Mit Sobel-Filter gefaltetes Bild und vom Canny-Operator be-
rechnetes Kantenbild.

4.4 Kreiserkennung

Um Kreise in Konturbildern zu erkennen, welche lediglich Pixel enthalten, die mithilfe eines
Verfahrens zur Kantenerkennung als Kantenpixel klassifiziert wurden, existieren mehrere Ver-

fahren, von denen insbesondere die Hough-Transformation haufig angewendet wird (vgl. [19]).

Mathematisch ist ein Kreis iiber seinen Mittelpunkt (x,, ¥ ) und Radius r definiert, welche
durch die Kreiserkennung bestimmt werden miissen. Punkte (z,y), welche auf dem Kreis
liegen, erfiillen dabei die in Gleichung gezeigte Standardkreisgleichung (vgl. [19]).

(@ —xm)’ + (y—ym)* =17 (4.21)

4.4.1 Berechnung eines Kreises aus drei Punkten

Sind drei nicht kolineare Punkte P, Q, R gegeben, so lisst sich zeigen, dass es stets einen Kreis

gibt, auf dem diese drei Punkte liegen.

Hierbei ist der Mittelpunkt (2, ym) des Kreises — wie in Abbildungzu sehen — der Schnitt-
punkt der Mittelsenkrechten der Strecken PQ und QR, wihrend der Radius entsprechend

der Definition eines Kreises die Lidnge der Strecke vom Mittelpunkt zu jedem der Punkte



14 4 Grundlagen

P = (z1,11),Q = (x2,72), R = (x3,y3) ist (vgl. [21]).

Abbildung 4.2 Berechnung des Kreises durch drei nicht kolineare Punkte.

Um den Mittelpunkt des Kreises zu finden, kann die in [22] beschriebene Methode ange-

wandt werden. Hierzu werden zuniichst die Gleichungen von PQ und QR abhingig von x,,

aufgestellt:
Yo = Ma(Tm — 1) + 11 (4.22)
Yo = mp(Tm — T2) + Y2 (4.23)
Deren Steigungen m, = 2-2-,m;, = 222 sind dabei durch die Definition der Strecken

bekannt. Die Gleichungen der Mittelsenkrechten sind dann:

1 r1 + xg) Y1 + Y2
r_ N 4.24
ya “ (xm 2 + 2 ( )
1 To + T3 Y2 + Y3
AL 4.25
I my (xm 2 > + 2 ( )

Somit kann der Mittelpunkt des Kreises — wie in Gleichung gezeigt — bestimmt werden,
indem die Gleichungen der Mittelsenkrechten nach x,, aufgelést werden. y,,, wird dann durch

Einsetzen von x,, in die Gleichung einer der Mittelsenkrechten erhalten.

S mamy(y1 — y3) + mp(x1 + 22) — ma(x2 + x3)
m 2(my — myg)

(4.26)

4.4.2 Kreisfindung durch Ausgleichsrechnung

Eine einfache Methode zur Findung von Kreisen in Bildern ist die Minimierung der in Glei-
chung gezeigten Summe der quadrierten Abstdnde aller n gefundenen Konturpunkte
(ui,v;) zum zu findenden Kreis. Hierzu wird jedem Konturpunkt eine initial auf 1 gesetzte
Gewichtung w; gegeben. Daraufhin wird iterativ immer wieder €2 berechnet und die Gewich-

tung aller Konturpunkte so angepasst, dass € minimiert wird (vgl. [23]). Eine Vereinfachung
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dieses Verfahrens besteht darin, lediglich die Werte 1 und 0 fiir Gewichte zu verwenden, also

iterativ Konturpunkte auszuschlieflen, bis ein lokales Minimum fiir ¢ gefunden ist.

=Y w (/s = 22+ (01 = )2 - ) (4.27)
=1

Dieses Verfahren ist sehr aufwéndig, weil sdmtliche Konturpunkte betrachtet werden und
fir komplexe Bilder viele Iterationen zum Ausschluss irrelevanter Punkte notwendig sind.
Auflerdem wird in Bildern mit mehreren Kreisen nur einer gefunden, sofern nicht durch
vorherige Segmentierung der Konturpunkte diese in Untermengen aufgeteilt wurden, die zu

jeweils einem potentiellen Kreis gehoren. Daher wird es in dieser Arbeit nicht verwendet.

4.4.3 Hough-Transformation fiir Kreise

Im Gegensatz zu Verfahren, die wie die Ausgleichsrechnung nach einzelnen geometrischen For-
men in gegebenen Bildern suchen, stellt die Hough-Transformation eine vollstdndige Suche
da, die Evidenzen fiir jedes mogliche Vorkommen einer Form im Bild findet. Hierzu wird ein
Raum fiir alle méglichen Parametrisierungen einer die jeweilige Form beschreibenden Glei-
chung erstellt. Die Eintrage dieses Raums sind Akkumulatoren, deren Wert aussagt, wie viele

Evidenzen fiir eine Form mit den jeweiligen Parametern im Bild gefunden wurden (vgl. [19]).

Im Fall der Hough-Transformation fiir Kreise ist der Parameterraum dreidimensional, da
die Standardkreisgleichung die drei Parameter x,, ym, r enthilt. Jeder Konturpunkt im Bild
stellt eine Evidenz fiir all diejenigen Kreise dar, von deren Mittelpunkt er genau ihren Radius
entfernt liegt. Dies bedeutet, dass fiir jeden Konturpunkt fiir jede mogliche Belegung von 7,
in der entsprechenden Ebene im Parameterraum alle Eintrage erhoht werden, die auf einem
Kreis des jeweiligen Radius 7, um den Punkt liegen (vgl. Abbildung .

0 N 2r N-2r

-

o 7 2r

Ap

y M-2r

\

MY

Abbildung 4.3 Ein Konturbild mit sieben Punkten (links) und eine Ebene des zugehorigen
Parameterraums mit einem bestimmten r,,, (Abbildungen aus [19]).

Der so erstellte Parameterraum sagt durch die Akkumulation der Evidenzen nun aus, wel-
che Kreise im Bild mit jeweils einer bestimmten relativen Wahrscheinlichkeit existieren. Um
daraus eine Aussage iiber tatsichlich vorhandene Kreise treffen zu koénnen, wird auf den

Parameterraum hinterher in der Regel eine Nicht-Maximum-Unterdriickung angewendet, wo-
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raufthin mithilfe eines Schwellwerts fiir die Akkumulatoreintrage tatséchliche Kreise im Bild

identifiziert werden.

Die Laufzeit der an sich aufwendigen Hough-Transformation fiir Kreise ldsst sich noch durch
verschiedene Variationen optimieren, etwa indem nicht nur ein Konturbild, sondern die Gra-
dientenkarte des Bilds betrachtet und nur diejenigen Akkumulatoren erhéht werden, die in
Richtung des Gradientenvektors am jeweiligen Konturpunkt liegen. Andere Variationen wie
das in dieser Arbeit genutzte Verfahren betrachten nur eine Teilmenge der Konturpunkte zur

Akkumulation von Kreiskandidaten.

4.5 Transformation von Koordinaten zwischen Bild- und Fel-

debene

Zur Transformation von Koordinaten eines Punktes im Bild zu zum NAO relativen Koordi-
naten auf der Ebene des Spielfelds oder einer dazu parallelen Ebene werden in dieser Arbeit

die im B-Human-System implementierten Funktionen verwendet.

Diese nutzen zur Projektion das Lochkameramodell, welches von einer unendlich kleinen
Kameralinse ausgeht. Dadurch verlaufen alle Lichtstrahlen, welche die Bildebene treffen,
durch einen Punkt und der Strahlensatz kann verwendet werden, um die Gerade durch einen
Punkt auf der Bildebene und alle méglichen dazugehérigen Punkte im dreidimensionalen
Raum zu bestimmen. Schneidet man diese Gerade mit der Feldebene oder einer dazu paral-
lelen Ebene, erhélt man die gesuchten Koordinaten relativ zur Position der Kamera. Um
die Koordinaten relativ zum Ursprung im Mittelpunkt der Fiifle des Roboters zu erhalten,
werden die inverse Rotation und inverse Translation der Kamera auf die erhaltenen Koor-
dinaten angewandt. Rotation und Translation der Kamera sind dabei im B-Human-System
durch Folgen der kinematischen Kette aller Gelenkwinkel vom Koordinatenursprung bis zur

Kamera stets bekannt.

Die Projektionsfunktionen des B-Human-Systems sind detaillierter unter anderem in [24]

beschrieben.

4.6 B-Human Framework

Der im Kontext dieser Arbeit geschriebene Programmecode ist eingebettet in die B-Human-
Framework genannte Softwarearchitektur des Teams B-Human, auf welche hier kurz einge-

gangen wird.

Das B-Human Framework stellt eine Rahmenarchitektur fiir die Programmierung von Ro-
botern mit limitierten Ressourcen dar. Es ist darauf ausgelegt, durch Verzicht auf komplexe
externe Bibliotheken und Verwendung eines einheitlichen Compilers auf beliebigen Betriebs-

systemen zu funktionieren. Im Framework laufen parallel drei Prozesse, ndmlich Cognition,
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welcher auf aufgenommene Kamerabilder reagiert, Motion, welcher auf gelieferte Daten der
Gelenke reagiert und neue Gelenkwinkel setzt und Debug, welcher zu Zwecken der Fehlersuche
und als Entwicklungshilfe eine Netzwerkverbindung zu einem externen Computer aufbauen
kann. Die Funktionalitdt der Prozesse liegt in sogenannten Modulen, welche in Form von
einzelnen C++-Klassen vorliegen und Daten durch sogenannte Reprasentationen, die eben-
falls durch C++-Strukturen oder -Klassen definiert sind, austauschen. Da die Schnittstellen
der Module so iiber die Reprisentationen fest definiert sind, lassen sich die Module leicht

austauschen.

In [25] ist das B-Human Framework inklusive eines Vergleichs zum populéren Robot Operating

System genauer beschrieben.

Im Kontext dieser Arbeit wurde — wie im néchsten Kapitel [5] beschrieben — ein einziges im

Prozess Cognition laufendes Modul entwickelt.
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Kapitel 5
Implementierung

In diesem Kapitel werden die fiir die RBC implementierten Programmteile beschrieben.

Wie in Abschnitt genannt, bilden Module und Représentationen die Grundlage der Soft-
ware des Teams B-Human. Fiir die RBC wurde, um moglichst viel des bestehenden Systems
nutzen zu koénnen, beschlossen, ein Modul zu schreiben, welches die bestehende Repréasen-
tation BallPercept fiillen soll. Diese enthélt die Position des im letzten Bild gesehenen Balls
und wird im B-Human-System verwendet, um die Position des Balls relativ zum Roboter zu

modellieren.

Dies bedeutet, dass wie im normalen Spiel in der Challenge stets nur ein einzelner Ball gespielt
werden kann. Da allerdings mehrere Balle vorhanden sind, wird, damit der Roboter nicht
standig zwischen mehreren zu spielenden Béllen wechselt, vom Modul stets ein bestimmter

gesehener Ball zur Fiillung der Représentation selektiert.

Die im Folgenden zugrunde gelegte Idee zur Erkennung von Béllen ist, d&hnlich dem von
Martins et al. gewéhlten Ansatz (vgl. [I7] bezichungsweise Abschnitt[3.2)) aus dem Kamerabild
zunéchst ein Konturbild zu erstellen, um anschliefend in diesem Kreise zu finden und als

gesehene Bille anzunehmen, sofern sie bestimmte Kriterien erfiillen.

Die vorliegende Implementierung entspricht dabei nicht exakt der 2015 in der RBC verwen-
deten Version. Fiir diese Arbeit wurde der Programmcode, welcher zuvor auf zwei Module
aufgeteilt war, von denen eines Bille erkannte und das andere aus diesen den zu spielenden
Ball selektierte, in einem einzigen Modul zusammengefasst. Ferner wurde der Quelltext neu
strukturiert und hinsichtlich der Laufzeit des Moduls und der Korrektheit seiner Ergebnisse

optimiert.

5.1 Ein- und Ausgaben

Das Modul erhélt als Eingabe eine Reihe von Reprisentationen, welche im folgenden be-

schrieben sind. Zu diesen gehoren zunéchst ein Graustufenbild Y mit einem Wertebereich
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von [0,255], das aus dem Y-Kanal des YUV422-Kamerabildes besteht, sowie ein Farbklas-
senbild C', welches jedem Pixel des Kamerabildes die Farbklasse ,schwarz®, ,weif3“, , griin“
oder ,keine“ zuordnet (beide enthalten in ECImage). Aulerdem erhélt das Modul die Kame-
ramatrix (CameraMatrix), welche die Translation und Rotation der Kamera zum Torso des
NAO beschreibt, Informationen tiber die das aktuelle Bild liefernde Kamera (Cameralnfo) wie
zum Beispiel Brennweite und Dimensionen des Bildes, den Versatz eines am Horizont ausge-
richteten Koordinatensystems zum tatséchlichen Bild (/mageCoordinateSystem), die Koordi-
naten des im Bild erkannten Feldrands (FieldBoundary), die im Bild gefundenen Hindernisse
(PlayersPercept), zu denen insbesondere Roboter gehoren, sowie die aus den bekannten Po-
sitionen der Korperteile des NAQOs berechnete Kontur des Roboterkorpers im Kamerabild
(BodyContour). Dazu kommen die fiir die Selektion des zu spielenden Balls benttigten Re-
prasentationen Framelnfo und RobotPose, welche den Zeitstempel des Bildes relativ zum Start
der Software beziehungsweise die aktuell vermutete Position des Roboters auf dem Feld relativ

zu dessen Mittelpunkt enthalten.

Ausgabe des Moduls ist die Repréasentation BallPercept, die die Position des gefundenen Balls

sowohl in der Bild- als auch in der Feldebene relativ zu den Fuflen des Roboters enthélt.

5.2 Kantenerkennung

Um potenzielle Bélle zu finden, wird entsprechend der in Kapitel vorgestellten Methoden
zunéchst aus dem Graustufenbild ein bindres Konturbild K erstellt. Hierbei ist {false, true}

die Wertemenge von K.

Um durch Bildrauschen entstandene Konturpunkte im Konturbild zu vermeiden, wird zu-
néchst analog zum Vorgehen des Canny-Operators ein Gauf3-Filter auf das Graustufenbild
angewendet. Damit die Glattung eine moglichst geringe Laufzeit hat, hat der verwendete
GauB-Filter eine Filtermatrix H® der GroBe 3 x 3, die bei einer Standardabweichung von

o~ (0,79788 zur Faltung nur ganzzahlige Operationen benétigt.

e
HE =

6 |
1

N N

1
2 (5.1)
1

Als néchstes wird mithilfe des Sobel-Operators aus dem Graustufenbild Y eine Gradienten-
karte VY erstellt. Um die Werte der Eintrdge von Y, und Y, in jeweils 8 Bit speichern zu

koénnen, sind hierbei die Sobel-Filter um den Faktor % skaliert.

1
Y, = §Hff « HO Y (5.2)

1
Kﬁ:§H5*HG*Y (5.3)

VY (u,v) := (Ey (u,v), Py (u,v)) = (\/YxQ(u,v) + Yy2(u,v),atan2(Yy(u,v),Ym(u,v))) (5.4)
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Da eine sowohl echtzeitfadhige als auch korrekte Kantenerkennung gewiinscht ist, wurden
mehrere Ansédtze zur Erstellung eines Konturbilds zur Evaluation implementiert. Diese im
Anschlufl ndher erlduterten Verfahren sind ein einfaches Schwellwertverfahren, eine Nicht-
Maximum-Unterdriickung der Gradientenkarte mit einem anschlieendem Schwellwertverfah-
ren sowie eine Abwandlung des von Topal und Akinlar entwickelten Edge Drawing-Verfahrens
(vgl. [26]). In der genannten Reihenfolge nimmt einerseits die Komplexitit der Verfahren und
damit ihre erwartete Laufzeit zu, wahrend andererseits auch die erwartete Giite der Kanten-
detektion im Hinblick auf die von Canny definierten Kriterien (siehe Kapitel und somit

auch im Hinblick auf die Tauglichkeit ihrer Ergebnisse fiir die Erkennung von Kreisen steigt.

5.2.1 Schwellwertverfahren

Das einfache Schwellwertverfahren erstellt aus der Gradientenkarte ein Konturbild, indem all
jene Punkte (u,v) als Konturpunkte betrachtet werden, deren Gradientenldnge mindestens

einen definierten Schwellwert ¢ betrégt.

K(u,v) := Ey(u,v) >t (5.5)

Da fiir dieses Verfahren lediglich die Lange der Gradienten benétigt wird, wird, um Laufzeit

zu sparen, ®y nicht berechnet.

5.2.2 Schwellwertverfahren mit Nicht-Maximum-Unterdriickung

Das zweite implementierte Verfahren zur Bildung eines Konturbilds nutzt ebenfalls diejeni-
gen Punkte als Konturpunkte, deren Gradientenldnge grofler oder gleich einem definierten
Schwellwert ¢ ist. Es schlieft dabei allerdings analog zu der in [I9] beschriebenen Variante
des Canny-Operators all jene Punkte aus, deren Gradientenléngen keine Maxima in Richtung
der entsprechenden Gradienten bilden. Dadurch wird wie von Canny von einem optimalen

Kantenerkenner gefordert pro Kante im Graustufenbild nur eine Antwort geliefert.

Um die Nicht-Maximum-Unterdriickung durchfiihren zu kénnen, werden zunéchst — wie in
Gleichung gezeigt — im Bild der eingeschriankten Gradientenrichtungen ®% die Richtun-
gen der Gradientenkarte auf die Hauptrichtungen 1, |, <, —, 7, N\, und ~\_eingeschrinkt,
welche weiter zu den Richtungen J, <+, /" und N, zusammengefasst werden. Bei der Klassifi-
zierung in die genannten Richtungen ist dabei zu beachten, dass im Bildkoordinatensystem

die y-Achse nach unten zeigt, sodass die in @y berechneten Winkel nicht wie iiblich ausgehend
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von der x-Achse gegen, sondern mit dem Uhrzeigersinn verlaufen.

+, falls 0° < (®y (u,v) + 22,5°) mod 180° < 45°
. N falls 45° < (®y (u, v) 4+ 22,5°) mod 180° < 90°
y(u,v) == . . ] ] (5.6)
1, falls 90° < (®y (u,v) + 22,5°) mod 180° < 135

/7 falls 135° < (Py (u,v) + 22,5%) mod 180° < 180°

Nach der Reduktion der Gradientenrichtungen kann — wie in Gleichung[5.7] gezeigt — das Kon-
turbild K durch Nicht-Maximum-Unterdriickung berechnet werden. Hierzu wird je Punkt,
der, da seine Gradientenlénge mindestens ¢ ist, ein Kandidat fiir einen Konturpunkt ist, ge-
priift, ob einer der beiden in Richtung seiner in ®}, berechneten Hauptrichtung angrenzenden
Punkte eine groflere Gradientenldnge hat. Nur wenn dies nicht der Fall ist, ist ein Kandidat

ein giiltiger Konturpunkt.

K(u,v) := By (u,v) >t A

max(Ey (u — 1,v), By (u+ 1,v)), falls &} (u,v) = +
max(Ey (u,v — 1), By (u,v + 1)), falls ®} (u,v) = 1
EY(U, ’U) >
max(Ey (u—1,v — 1), By (u+ 1,v + 1)), falls ®} (u,v) =N,
max(Ey (u — 1,v + 1), By (u + 1,v — 1)), falls ®} (u,v) =
(5.7)

5.2.3 Edge Drawing

Ein weiteres implementiertes Verfahren zur Erstellung eines Konturbilds aus der Gradien-
tenkarte entspricht dem Edge Drawing (ED) genannten Verfahren, welches von Topal und
Akinlar 2012 vorgestellt wurde. Dieses hat zum Ziel, bei kiirzerer Laufzeit bessere Ergebnisse
als der Canny-Operator, insbesondere dessen Implementierung in OpenCV, zu liefern [26].
Der von ED verfolgte Ansatz ist dabei, ausgehend von einer Menge von Ankerpunkten, die
definitiv Konturpunkte darstellen, die im Bild vorhandenen Kanten ,nachzuzeichnen“, das
heifit jeweils die Kantenziige, auf denen die Ankerpixel liegen, zu verfolgen und die dabei

passierten Pixel als Konturpunkte zu markieren.

Hierzu werden zunéchst ebenfalls die Richtungen der Gradientenkarte eingeschrinkt, aller-
dings lediglich auf horizontale (+») und vertikale ({) Richtungen. Im Gegensatz zur Ein-
schrankung der Gradientenrichtungen im Bild ®%, im zuvor vorgestellten Verfahren werden
dabei nicht die Richtungen der Gradienten, sondern die der durch die entsprechenden Punkte
verlaufenden Kantenziige klassifiziert. Da die Gradienten jeweils senkrecht auf diesen Kan-
tenziigen stehen, werden somit horizontale Gradienten als J und vertikale Gradienten als <>
klassifiziert. Das Bild der Kantenzugrichtungen Dy ist damit ausgehend von der Gradienten-
karte analog zum Bild ®{ wie in Gleichung definiert. Da dies allerdings zur Berechnung
von Dy wie in Gleichung @ beschrieben nur mithilfe von Y, und Y, &dquivalent ist, wird Dy
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im Programmcode stattdessen auf letztere Weise ermittelt und ®y fiir dieses Verfahren nicht
berechnet.

Dies entspricht auch der von Topal und Akinlar beschriebenen Methode (vgl. [26]).

1, falls 0° < (®y (u,v) +45°) mod 180° < 90°
Dy (u,v) = (5.8)
+, falls 90° < (®y (u,v) +45°) mod 180° < 180°
, falls |Y,| > |Y,
Dy(wz{i Yal 2 1%,

<, falls Y| < Yy

Auflerdem werden von ED, wie schon von den anderen implementierten Verfahren, nur solche
Pixel des Bildes betrachtet, deren Gradienten linger als ein definierter Schwellwert ¢ sind.
Hierzu verwendet das Verfahren ein modifiziertes Bild EY,, welches nur solche Gradientenlén-

gen enthélt, die mindestens ¢ betragen.

0, falls Fy (u,v) <t
B (u,v) = { v (w.v) (5.10)

Ey (u,v) sonst

Nachdem nun die Bilder Dy und Ej berechnet wurden, werden als néchstes die Ankerpunkte
bestimmt, von denen aus die Kantenziige des Bildes nachgezeichnet werden sollen. Topal und
Akinlar schlagen hierzu vor, das Bild in festgelegten horizontalen und vertikalen Intervallen
zu durchlaufen und dabei all jene besuchten Pixel als Ankerpunkte zu verwenden, deren Gra-
dientenldnge um mindestens einen definierten Schwellwert a grofier als die Gradientenldngen
der beiden senkrecht zur Richtung des Kantenzugs adjazenten Pixel ist (vgl. [26]).

Gleichung zeigt die Funktion anch(u,v), welche auf die beschriebene Weise bestimmt,

ob ein bestimmter Punkt (u,v) ein Ankerpunkt ist.

max (F (u,v — 1), By (u,v + 1)), falls Dy (u,v) = <
anch(u,v) 1= By (u,v) —a > (B ) Ex( ) v (w,v) (5.11)
max (Ey (u — 1,v), By (u+ 1,v)), falls Dy (u,v) = J

Abbildung 5.1 Mogliche Fortsetzungen des Kantenzugs beim Zeichnen der Kantenziige durch
das ED-Verfahren. (Abbildung aus [26])
Links ist fiir den aktuellen Punkt (z,y) Dy (z,y) =<, rechts Dy (x,y) =.

Das Nachzeichnen der Kantenziige zur Konstruktion des Konturbilds K funktioniert dann
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Abbildung 5.2 Das Zeichnen der Kantenziige durch das ED-Verfahren. (Abbildung aus [26])
Hierbei wurde vom Ankerpunkt (8,4) ausgegangen, die Zahlen in den Feldern
stellen die Werte E% (z,y) und die roten Kreise die Ankerpunkte dar.

derart, dass ein jeweils aktueller Punkt (x,y) als Konturpunkt markiert wird und aus des-
sen Nachbarn zwei nichste Punkte gewahlt werden, welche in beide Richtungen des Kan-
tenzugs durch (z,y) diesen Kantenzug am Besten fortsetzen. Begonnen wird dabei bei den
Ankerpunkten. Ist der Kantenzug durch den aktuellen Punkt horizontal, so wird als néchs-
ter Punkt zur rekursiven Fortfilhrung des Kantenzugs zunédchst derjenige der drei Punkte
(x—1y—1),(x — 1,y),(z — 1,y + 1) gewdhlt, der in E{ die grofte Gradientenlinge hat.
Danach wird analog hierzu der Punkt aus den drei rechts angrenzenden Punkten mit der
grofften Gradientenldnge als néchster Punkt gewdhlt. Entsprechend funktioniert das Verfah-
ren bei Punkten, durch die vertikale Kantenziige verlaufen, mit den drei oben beziehungsweise
unten angrenzenden Punkten (siche Abbildung .

Dieses rekursive Verfahren wird unterbrochen, wenn die Gradientenlénge des aktuellen Punk-
tes 0 ist, wobei er dann nicht als Konturpunkt markiert wird, oder wenn ein zuvor bereits als
Konturpunkt markierter Punkt erreicht wird. Auf diese Weise werden nach und nach samt-
liche Kantenziige im Bild, auf denen ein Ankerpunkt liegt, mit einer Breite von einem Pixel
in das Konturbild K tbertragen. Ein Beispiel hierzu zeigt Abbildung

5.2.4 Optimierungen

Da Echtzeitfahigkeit und damit eine geringe Laufzeit ein wichtiges Kriterium fiir das imple-
mentierte Modul ist, wurden die beschriebenen Algorithmen bei der Implementierung noch

weiter optimiert.

Da die zu findenden Bélle auf dem Spielfeld und damit unterhalb der Kameras des NAO liegen,

ist die Suche nach Baillen oberhalb des Horizonts der bildgebenden Kamera nicht notwendig.
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Um Zeit zu sparen, wird daher die Gradientenkarte und alle weiteren Bilder nur ab der Y-
Koordinate des Ursprungs des gegebenen, am Horizont ausgerichteten Koordinatensystems
abwirts berechnet. Da der NAO aufrecht steht und sein Kopf wihrend der RBC horizontal
stets ungefdhr parallel zum Boden ausgerichtet ist, wird somit genau der Bereich oberhalb

des Horizonts von der Suche nach Béllen ausgeschlossen.

Bei den Faltungen des Bildes Y mit %H S beziehungsweise %H{f zur Ermittlung der Gradienten
sowie zuvor mit HE zur Glattung des Bildes wurde ausgenutzt, dass die linearen Filter durch
die Assoziativitdt der Faltungsoperation — wie in den Gleichungen bis gezeigt —
separierbar sind. Stattdessen wurde das Bild daher jeweils erst mit den 1 x 3- und danach

mit den 3 x 1-Filtermatrizen gefaltet.

(12 A
go_ L _L )t 12
G242 24(121) (5.12)

121 1

) oy Y,

—HS=Z| = == — (= 1

JHE=5(-2 0 2 422(101) (5.13)
10 1 1

) (2 ()

“gs == == = 14

SHy=5l0 o o f=5{0|7( 21 (5.14)
1 2 1 1

Weiterhin existieren die Bilder Y., Y, und ®y im Programmcode nur implizit, da die weiteren
Schritte der beschriebenen Verfahren direkt auf die Ergebnisse der Berechnungen einzelner

Pixel dieser Bilder angewandt werden.

Um die Laufzeit stark zu senken, finden auflerdem alle Berechnungen, bei denen dies moglich
ist, ndmlich die komplette Berechnung der Gradientenkarte VY und der Bilder @4, Dy und
EY sowie K im Schwellwertverfahren, fiir je 16 Pixel gleichzeitig statt. Dies ist moglich durch
die Verwendung von Instruktionen aus dem Streaming SIMD Extensions (SSE)-Befehlssatz
fiir x86-Prozessoren, welcher von der CPU des NAO bis zur Version SSSE3 unterstiitzt wird
(vgl. [0, [27]). Zur Einbindung der SSE-Instruktionen in den C++-Quelltext des Moduls
werden die von der Intel Corporation spezifizierten intrinsischen Funktionen benutzt. Eine

Ubersicht der intrinsischen Funktionen findet sich in [28].

Uberdies ist die Berechnung der Quadratwurzel mithilfe von SSE-Instruktionen sehr auf-
wandig, sodass diese bei der Erzeugung des Bildes Fy und damit auch des Bildes Ef{ im
Programmcode nicht berechnet wird, sondern diese Bilder tatséchlich jeweils die quadrierte
Lénge der Gradientenvektoren enthalten. Die tatsdchliche Lange eines Vektors wird im wei-
teren Programmcode nur dann berechnet, wenn sie fiir eine weitere Berechnung notwendig
ist. Weil die Quadratwurzelfunktion streng monoton wéchst und somit fiir beliebige a,b € R
Gleichung gilt, ist dies allerdings nur bei der Bestimmung der Ankerpunkte fiir das Edge
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Drawing-Verfahren mittels der Funktion anch(u,v) (siche Abschnitt |5.2.3]) notwendig.

a<be Va<vb (5.15)

5.3 Kreiserkennung

Zum Finden von Kreisen im erhaltenen Konturbild wurde das von Chiu et al. entwickelte
Verfahren Fast Randomized Hough Transform (FRHT) (vgl. [29]) verwendet. Dieses findet
wie die Hough-Transformation alle Kreise im gegebenen Konturbild, durchsucht dazu aber

nicht das gesamte Bild, sondern nur einige zuféllig ausgewéahlte Pixel.

Hierzu werden aus allen gefundenen Konturpunkten zuféllig einzelne Punkte ausgewéhlt. Die
Idee des FRHT ist nun, fiir jeden dieser Punkte festzustellen, ob er sich auf einem Kreis
befindet. Dafiir wird davon ausgegangen, dass zwei Konturpunkte, welche denselben Abstand
zum gewahlten Punkt ds haben, mit diesem einen Kreis definieren (siehe Abbildung. Nach

solchen Punkten wird innerhalb eines Suchfensters mit festgelegter Grofie um ds gesucht. [29]

Abbildung 5.3 Paare von Konturpunkten (d,, dq), (dp, de), (de, dy) mit jeweils demselben Ab-
stand von dg, welche mit ds denselben Kreis bilden.
(Abbildung aus [29])

Die Suche funktioniert dabei wie von Chiu et al. vorgeschlagen derart, dass zunéchst je Aus-
gangspunkt ds eine initial leere Liste angelegt wird. Wenn nun im Suchfenster ein Kontur-
punkt d, gefunden wird, so wird dessen ganzzahliger Abstand | = ||d, — ds|| zu ds berechnet.
Ist der Eintrag der Liste an der Stelle [ leer, so wird d, an dieser Stelle eingetragen. Im
anderen Fall, dass der Eintrag [ der Liste bereits ein anderer Konturpunkt dp ist, so wird,
sofern dg, d, und dp nicht kolinear sind, der durch die drei Punkte verlaufende Kreis mittels
der in Abschnitt beschriebenen Methode berechnet und als Kreiskandidat gespeichert
(vel. [29]).

Die auf diese Weise gefundenen Kreiskandidaten werden dhnlich der Kreisfindung durch die

Hough-Transformation akkumuliert, sodass der Akkumulator eines Kreiskandidaten desto

hoher ist, je mehr Paare von Konturpunkten auf diesem gefunden wurden. Der Akkumulator
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des Kreiskandidaten in Abbildung auf welchem drei Paare von Konturpunkten gefun-
den wurden, hitte demnach zum Beispiel den Wert 3. Da davon ausgegangen wird, dass
der gewdhlte Punkt ds jeweils nur auf maximal einem Kreis im Bild liegt, wird nach dem
Durchsuchen des gesamten Suchfensters der Kreiskandidat mit dem hoéchsten Akkumulator

ausgewdhlt, sofern sein Akkumulator mindestens einen definierten Schwellwert betrégt.

Um diesen Kandidaten mit dem Mittelpunkt (z.,7y.) und dem Radius 7. als Kreis zu veri-
fizieren, wird anschlielend — wie in Gleichung [5.16| gezeigt — die Menge aller Konturpunkte
D., die auf diesem Kreis liegen, bestimmt. € ist dabei ein festgelegter Parameter, welcher
bestimmt, in welchem Abstand um den Kreisbogen Punkte noch zum Kreis gezihlt werden.
Dann wird gepriift, ob fiir einen definierten Schwellwert m die Ungleichung ‘Q%‘fl > m gilt,

also die relative Abweichung der Kardinalitdt von D, zum Umfang des Kreises gréfler als m
ist. [29]

D= {@wl|\e -2+ = wf - < e K@y = e} (510)

Samtliche Kreiskandidaten, die auf diese Weise verifiziert wurden, werden als im Bild vor-

handene Kreise und somit als Ballkandidaten angenommen.

Die Performanz dieses Algorithmus sowohl hinsichtlich seiner Laufzeit als auch hinsichtlich
der Haufigkeit richtiger Kreiserkennungen ist abhéngig von der Auswahl einerseits der Wahr-
scheinlichkeit der Wahl eines Konturpunkts als Ausgangspunkt und andererseits der Grofle
des Suchfensters. Chiu et al. geben keine Empfehlungen fiir die Wahl dieser Gréfen, stellen
allerdings in der Evaluation des Algorithmus heraus, dass, wenn ein zu findender Kreis aus k
Konturpunkten besteht, aus den n Konturpunkten mindestens ¥ als Ausgangspunkte gewéhlt
werden sollten, um einen Ausgangspunkt, der auf dem Kreis liegt, zu erhalten (vgl. [29]). Um
dies zu erreichen, wird zur Auswahl der Ausgangspunkte iiber alle Konturpunkte des Bildes
iteriert und jeder Punkt mit einer unterschiedlichen Wahrscheinlichkeit p gewéhlt, die ab-
héngig von der erwarteten Anzahl der Konturpunkte eines Balls im Bild an der jeweiligen
Position ist. Hierzu wird vereinfachend angenommen, dass ein betrachteter Punkt im Bild
jeweils dem Fulpunkt eines Balls auf dem Feld entspricht. Dann wird ausgehend von einer
fest definierten erwarteten Ballgrofle der ins Bild projizierte Radius 7 eines Balls mit die-
sem Fufipunkt auf dem Feld ermittelt. Die erwartete Anzahl der Konturpunkte k£ des Balls
im Bild bestimmt sich dann aus Gleichung und die Wahrscheinlichkeit p zur Wahl des
betrachteten Balls als Konturpunkt aus Gleichung [5.18

k=m-2r (5.17)

p= (5.18)

E

Dieses Verfahren geht davon aus, dass Kanten im Konturbild genau einen Pixel breit sind.
Falls zur Berechnung des Konturbildes das einfache Schwellwertverfahren verwendet wurde,
sind allerdings gefundene Kanten in der Regel drei Pixel breit. Um dies zu kompensieren,

wird in diesem Fall k entsprechend mit dem Faktor 3 multipliziert.
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Wurde ein Punkt als Ausgangspunkt gewéhlt, so wird davon ausgegangen, dass der Kreis, auf
dem dieser Punkt liegt, korrekt erkannt wird, wenn der Radius des Suchfensters mindestens
dem Radius des Kreises entspricht. Da dieser zuvor bereits als r berechnet wurde, wird diese

Grofle als Radius des Suchfensters genutzt.

Um dariiber hinaus eine bessere Performanz zu erhalten, wird der Schwellwert, den der Ak-
kumulator eines Kreiskandidaten mindestens erreichen muss, abhéngig von der erwarteten
Anzahl der Konturpunkte des Kreises im jeweiligen Suchfenster gewéhlt. Da fiir das Such-
fenster derselbe Radius wie der eines darin erwarteten Kreises festgelegt wurde, wird davon
ausgegangen, dass mindestens ein Viertel der Konturpunkte des Kreises im Suchfenster liegt.
Weil auerdem je zwei Konturpunkte des Kreises den Akkumulator des richtigen Kreiskan-

didaten um 1 erhéhen, ist der Schwellwert somit als % festgelegt.

5.4 Plausibilitatspriifung

Da die Kreiserkennung durch den FRHT-Algorithmus viele Kreise in Bildern findet, die tat-
séchlich keine Bélle sind, wird nach der Ballerkennung noch eine Plausibilitatspriifung durch-
gefithrt, mit der sichergestellt werden soll, dass Ballkandidaten tatsédchliche Balle sind und
als Riickgabe des Moduls verwendet werden kénnen. Diese Validierung besteht aus mehreren
Schritten, wobei zunéchst die gefundenen Ballkandidaten im Bild validiert werden. Anschlie-
Bend werden die Koordinaten und Radien der Bélle auf dem Feld relativ zum Roboter be-
stimmt. In einem letzten Schritt schliefilich werden die Ballkandidaten basierend auf diesen

ermittelten Feldkoordinaten und Radien erneut auf bestimmte Eigenschaften geprift.

5.4.1 Validierung in Bildkoordinaten

Der erste Validierungsschritt in Bildkoordinaten priift zunéchst, ob der Mittelpunkt eines
gefundenen Kreises innerhalb des Bildes und innerhalb der im Bild erkannten Feldgrenze
sowie aulerhalb der im Bild erwarteten Kontur des Roboters liegt. Ist dies der Fall, wird als
Néchstes der Ballkandidat ausgeschlossen, sollte er sich innerhalb eines im Bild gesehenen
Hindernisses befinden. Als letztes wird sichergestellt, dass nicht félschlicherweise Bélle im
Teppich gefunden werden, aber andererseits vollstdndig griine Bélle dennoch erkannt werden
kénnen, indem gepriift wird, ob der Anteil der griinen Pixel im gefundenen Kreis im Bild
entweder geringer als ein gegebener Schwellwert oder hoher als ein anderer Schwellwert ist.
Hierzu werden ausgehend vom Mittelpunkt des Kreises alle Punkte horizontal, vertikal und

diagonal bis zum Kreisbogen betrachtet.

5.4.2 Projektion in Feldkoordinaten

Nach der Validierung der gefundenen Kreise im Bild als Ballkandidaten werden fiir weitere

Plausibilitatspriifungen sowie fiir die spéatere Ballselektion die Positionen der gefundenen Bél-
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le relativ zum Roboter benotigt. Hierzu werden Position und Radius jedes Ballkandidaten
durch Projektion der Bild- in Feldkoordinaten bestimmt. Weil die tatsachlichen Radien der ge-
suchten Bélle im Vorhinein nicht bekannt sind, kann diese Bestimmung nur n&dherungsweise
geschehen. Zur Bestimmung des Radius eines Ballkandidaten wird zunéchst vereinfachend
davon ausgegangen, dass die im Bild horizontal am weitesten vom Mittelpunkt des Kreises
entfernten Punkte des Balls im Raum auf einer zum Boden parallelen Ebene liegen, deren
Abstand zum Boden dem Ballradius entspricht, und sich auf der Kugel des Balls genau ge-
geniiberliegen, also den Durchmesser des Balls voneinander entfernt sind. Weil der Ballradius
noch nicht bekannt ist, wird fiir diesen zunichst ein erwarteter Wert genutzt. Basierend dar-
auf werden die beiden Punkte auf die zum Boden parallele Ebene projiziert. Der Abstand
der so erhaltenen Punkte in Feldkoordinaten entspricht somit naherungsweise dem Durch-
messer des Balls. Da somit nun der Ballradius bekannt ist, wird als néchstes die Position des
Balls in Feldkoordinaten bestimmt. Diese Position beschreibt den Fuflpunkt des Balls. Da
dies genau derjenige Punkt ist, der auf der Feldebene liegt und vom Mittelpunkt des Balls
genau den Radius des Balls entfernt ist, kann er durch Bestimmung des Ballmittelpunkts
erhalten werden. Wird nun vereinfachend davon ausgegangen, dass der Mittelpunkt des Balls
der Projektion des Kreismittelpunkts im Bild auf die Ebene entspricht, deren Abstand von
der Feldebene gleich dem Ballradius ist, so kann mithilfe dieser Projektion die Ballposition

bestimmt werden.

Die Ermittlung von Position und Radius eines Ballkandidaten in Feldkoordinaten ist somit
aufgrund einiger vereinfachender Annahmen ungenau, aber ausreichend genau, um den Ra-

dius eines Balls auf verschiedene Entfernungen zu bestimmen.

Zusatzlich zu den Positionen der Ballkandidaten relativ zum Roboter werden im Folgenden
auch ihre absoluten Positionen relativ zum Mittelpunkt des Felds genutzt. Um diese zu be-
stimmen, wird die aktuell vom Roboter geschétzte eigene Rotation und Translation auf dem

Spielfeld auf die ermittelten Ballpositionen angewendet.

5.4.3 Validierung in Feldkoordinaten

Nachdem der ungefiahre Radius eines Ballkandidaten auf dem Feld bekannt ist, wird zunéchst
sichergestellt, dass dieser innerhalb eines festgelegten erwarteten Bereichs liegt. Weiterhin
wird sichergestellt, dass Bélle nur innerhalb des Felds gefunden werden, indem die absolute
Ballposition mit der Grofle des Felds verglichen wird. Um ferner zu vermeiden, dass Bille
falschlicherweise an Stellen erkannt werden, an welchen sich Linienkreuzungen oder Strafstof3-
punkte befinden, muss entweder der Radius des erkannten Balls sich um mindestens einen
festgelegten Schwellwert von der Breite einer Linie unterscheiden oder der erkannte Ball muss
mindestens einen definierten Mindestabstand von den basierend auf der aktuell geschitzten

Roboterposition vermuteten Feldlinien und Strafstopunkten haben.
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5.5 Selektion

Nachdem durch die vorangegangenen Schritte die im Kamerabild vorhandenen Bélle sowie
ihre Positionen auf dem Feld relativ zum NAO bestimmt wurden, wird zuletzt derjenige
gesehene Ball ausgewéahlt, welcher vom implementierten Modul zuriickgegeben werden soll.
Hierbei wird der Ansatz verfolgt, dass bevorzugt ein bereits zuvor gesehener und damit
zum Spielen verwendeter Ball weiter vom restlichen B-Human-System gesehen werden sollte,
sodass der Roboter nicht, wiahrend er eine Bewegung ausfiihrt, um einen Ball zu spielen, zu
einem anderen Ball wechselt oder sich wiederholt zwischen mehreren Béllen umentscheidet,

ohne dabei einen dieser Bélle zu spielen.

Zur Umsetzung dieses Verhaltens wird stets die letzte Position eines selektierten Balls rela-
tiv zum Mittelpunkt des Felds zusammen mit dem Zeitstempel, zu dem dieser Ball gesehen
wurde, gespeichert. Wenn dann neue Bélle gesehen wurden, so wird, sofern nicht mindestens
eine festgelegte Zeitspanne seit der letzten Sichtung verstrichen ist, stets derjenige Ball se-
lektiert, welcher dem zuletzt gesehenen Ball am néchsten ist. Ist andernfalls zu viel Zeit seit

der letzten Sichtung vergangen, wird der dem NAO néchste Ball ausgewéhlt.

Aufgrund der Nutzung der geschitzten Roboterpose sowohl fiir die Ballselektion als auch zu-
vor zur Validierung ist die Ballerkennung stark abhéngig von der Lokalisierung des Roboters
auf dem Feld. Dieses Vorgehen wurde gewéhlt, da erwartet wird, dass die Selbstlokalisie-
rung des B-Human-Systems wéahrend der RBC durchgéngig ausreichend korrekt ist, weil die

Challenge bis auf den spielenden NAO in einer statischen Umgebung stattfindet.
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Kapitel 6

Evaluation

In diesem Kapitel wird die implementierte Software hinsichtlich ihrer Tauglichkeit fiir die

Anwendung in der RBC evaluiert.

Um tauglich zu sein, muss die Software echtzeitfahig und korrekt sein. Echtzeitfihigkeit be-
deutet dabei, dass ihre Laufzeit in allen in der RBC vorkommenden Situationen ausreichend
gering sein muss, um den Rest der Software nicht zu blockieren und oft genug gesehene Bille
zu liefern, dass der Roboter sinnvoll zu diesen gesteuert werden kann. Auf der anderen Seite
ist die Software ausreichend korrekt, wenn die Korrektheit der gelieferten Ergebnisse geniigt,

um in der RBC die richtigen Bélle schnell zu finden und zu spielen.

Neben dem gesamten entwickelten Modul sollen zunéchst die verschiedenen implementierten
Verfahren zur Kantenerkennung hinsichtlich ihrer Echtzeitfadhigkeit und der Qualitdt ihrer
Ergebnisse evaluiert werden, um aus diesen das beste Verfahren zur Verwendung in der RBC
auszuwéahlen. Daher findet ein zweistufiges Testverfahren statt, indem im ersten Schritt die
Verfahren zur Kantenerkennung verglichen werden und im zweiten Schritt das gesamte Modul
evaluiert wird. Im zweiten Schritt wird dabei dasjenige Verfahren, das sich im ersten Schritt

als das beste herausgestellt hat, verwendet.

Um zur Beurteilung der Echtzeitfahigkeit der einzelnen Programmteile deren Laufzeiten zu
messen, wird das im B-Human-System vorhandene STOPWATCH-Makro verwendet. Dieses
misst die wahrend eines gewédhlten Programmteils vergangene Prozessorzeit und ermoglicht
es, diese einerseits direkt an einen per TCP verbundenen Computer zu senden und anderer-
seits in Log-Dateien zur spiateren Auswertung zu speichern. Aufferdem bietet das B-Human-
System die Moglichkeit, die minimalen und maximalen sowie die durchschnittlichen Laufzei-
ten innerhalb eines bestimmten Zeitfensters anzuzeigen. Dies erfolgt im Cognition-Prozess, in
welchem das implementierte Modul lauft, getrennt je nach Kamera, von der das verarbeitete
Bild stammt.
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6.1 Kantenerkennung

Zunéchst werden die verschiedenen implementierten Verfahren zur Bildung eines Konturbilds
evaluiert. Dies sind das einfache Schwellwertverfahren, die Nicht-Maximum-Unterdriickung
und das Edge Drawing-Verfahren, welche jeweils mit einer Gradientenkarte arbeiten, die ent-
weder direkt aus dem Graustufenbild oder aus einem zuvor mit dem Gauf3-Filter gegliatteten

Bild erzeugt wurde.

6.1.1 Testverfahren

Um die Methoden zur Kantenerkennung zu evaluieren, wird ein mit der Software bespielter
NAO so ausgerichtet, dass seine obere Kamera ein komplexes Bild aufnimmt, in welchem
sich entsprechend der Situation in der RBC neben einem weiteren Roboter mehrere beliebige
Bille und einige Feldlinien befinden (siehe Abbildung . Damit moglichst der hinsichtlich
der Laufzeit schlechteste Fall verglichen wird, wird der Kopf des NAO so ausgerichtet, dass
sich das Kamerabild vollstdndig unter dem Horizont befindet und somit das gesamte Bild in
ein Konturbild umgewandelt wird. Die Erzielung des schlechtesten Falls ist auch der Grund
fiir die Verwendung der oberen Kamera, da die Auflosung derer Bilder doppelt so grof ist

wie die der unteren Kamera.

Abbildung 6.1 Das fir die Evaluation der Verfahren zur Kantenerkennung verwendete Kame-
rabild und das zugehérige fiir die Bildung des Konturbilds verwendete Grau-
stufenbild.

Nun werden nacheinander die einzelnen Verfahren zur Bildung des Konturbilds aktiviert.
Um bestmogliche Ergebnisse zu erhalten, werden fiir jedes der Verfahren die Parameter der
Kantenerkennung (vgl. Abschnitt so angepasst, dass ein moglichst gutes Konturbild er-
zielt wird. Dann werden die fiir das obere Kamerabild benétigten minimalen, maximalen und
durchschnittlichen Laufzeiten notiert und die erzielten Konturbilder zum Vergleich gespei-
chert. Da weiterhin die Weichzeichnung des Graustufenbilds mit einem GauB-Filter vor der
Erstellung der Gradientenkarte evaluiert werden soll, wird diese fiir jedes Verfahren ebenfalls

fiir je eine Messung aktiviert und fiir eine weitere Messung deaktiviert.
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6.1.2 Ergebnisse

Die durch die einzelnen Verfahren erzielten Ergebnisse zeigt Abbildung die Laufzeiten
der jeweiligen Komponenten sind in Tabelle zu sehen. Die Laufzeiten der Anwendung
des Gauf3-Filters sind dabei separat aufgelistet, da dessen Berechnung unabhéngig von der

Generierung des Konturbilds ist.

Angewandtes Verfahren || minimal | maximal | durchschnittlich
Gauf3-Filter || 0,286 ms | 0,639 ms 0,39 ms
Schwellwertverfahren || 0,866 ms | 1,906 ms 1,13 ms
Nicht-Maximum-Unterdriickung || 6,492 ms | 8,016 ms 7,02 ms
FEdge Drawing || 10,208 ms | 13,119 ms 10,8 ms

Tabelle 6.1 Laufzeiten der Verfahren zur Bildung des Konturbilds sowie zur Weichzeichnung
des Graustufenbilds.

Es zeigt sich, dass die Weichzeichnung des Bilds mit dem Gauf3-Filter bei allen Verfahren
unerwiinschtes Rauschen in den Konturbildern vermeidet, die Erkennung korrekter Kanten
jedoch nicht, also eine durchweg positive Auswirkung auf die erzielten Ergebnisse hat. Da
die fiir die Glattung bendtigte Laufzeit zudem im Verhéltnis zu den Laufzeiten der Kontur-
bilderstellung gering ist, wird die Weichzeichnung im Modul als sinnvoll erachtet und fiir die

weitere Evaluation benutzt.

Von den Verfahren zur Konturbilderstellung ist das Schwellwertverfahren das schnellste mit
einem deutlichem Abstand von mindestens 4,5 ms zur Nicht-Maximum-Unterdriickung. Somit
erfiillt es am ehesten das Kriterium der Echtzeitfihigkeit. Jedoch sind wie erwartet die Kan-
tenziige im erhaltenen Konturbild jeweils mindestens drei Pixel breit, wihrend die anderen
beiden Verfahren jeweils ein Pixel breite Kantenziige liefern. Dies fiihrt in der implementierten
Kreiserkennung mit dem FRHT-Algorithmus dazu, dass entsprechend im durch das Schwell-
wertverfahren gebildeten Konturbild mindestens die dreifache Anzahl an Konturpunkten zur
Bildung von Kreiskandidaten betrachtet wird und somit die Laufzeit des FRHT-Algorithmus

deutlich grofler ist, ohne dass mehr tatséchliche Kreise gefunden werden.

Die anderen beiden Verfahren liefern sehr dhnliche Ergebnisse, wobei das Edge Drawing-
Verfahren weniger Details als das Verfahren der Nicht-Maximum-Unterdriickung liefert, da-
mit aber auch etwas weniger unerwiinschtes Rauschen als Konturpunkte ausgibt. Allerdings
ist die Laufzeit des Edge Drawing-Verfahrens stets um mindestens 2 ms, also 25% der ma-
ximalen Laufzeit der Nicht-Maximum-Unterdriickung, ldnger als die der Nicht-Maximum-

Unterdriickung.

Insgesamt stellt sich somit also das zweite implementierte Verfahren, ndmlich die Nicht-
Maximum-Unterdriickung, als das geeignetste heraus, da es einen guten Kompromiss zwischen
kurzer Laufzeit und guter Qualitidt der Ergebnisse bietet. Daher wird dieses Verfahren fiir die

weitere Evaluation des gesamten Moduls verwendet.
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Abbildung 6.2 Die von den einzelnen implementierten Verfahren aus dem Graustufenbild be-
rechneten bindren Konturbilder.
In der ersten Zeile sind Ergebnisse des Schwellwertverfahrens zu sehen, in der
zweiten Ergebnisse der Nicht-Maximum-Unterdriickung und in der dritten Zei-
le Ergebnisse des Edge Drawing-Verfahrens.
Die Bilder in der linken Spalte wurden durch Anwendung der Verfahren auf das
gegebene Graustufenbild erhalten, wihrend fiir die Bilder in der rechten Spalte
das Graustufenbild zundchst mit dem GauB-Filter weichgezeichnet wurde.
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6.2 Gesamtes Modul

Nachdem nun ein Verfahren zur Kantenerkennung zur Verwendung im Modul ausgewéhlt und
die Nutzung der Weichzeichnung des Graustufenbilds bestétigt wurde, wird im Folgenden die

Performanz des Moduls im Hinblick auf seine Korrektheit und seine Echtzeitfihigkeit gepriift.

6.2.1 Testverfahren

Zur Evaluation des implementierten Moduls wird ein mit der Software bespielter NAO an-
gelehnt an die Regeln der RBC drei Minuten lang auf dem SPL-Feld laufen gelassen, auf
welchem zuvor zwei NAOs und fiinf beliebige Bélle platziert wurden. Die verwendeten Bélle
sind in Abbildung gezeigt. Das Verhalten des Roboters ist dabei nicht représentativ fiir
seine Performanz in der RBC, da das normale Fulballverhalten des Teams B-Human statt des
2015 eigens fiir die RBC entwickelten Verhaltens zur Steuerung des Roboters verwendet wird.
Uberdies wird das Experiment nicht auf dem 2015 verwendeten Feld der Gréfie 9 m x 6 m,

sondern auf dem bis zum Jahr 2012 verwendeten Feld der Grofie 6 m x 4 m durchgefiihrt.

Abbildung 6.3 Die fiir die Evaluation verwendeten beliebigen Bélle.

Danach wird manuell die bei diesem Experiment vom B-Human-System geschriebene Log-
Datei angesehen, in welcher neben den Laufzeiten des Moduls und seiner einzelnen Pro-
grammteile auch dessen Ergebnisse stehen, ndmlich die im Bild gefundenen Bélle und der
von diesen fiir die Repréasentation BallPercept gewéhlte Ball sowie um ein Viertel ihrer Auf-

l6sung verringerte Versionen der vom NAO gesehenen Graustufenbilder.

Hierbei werden die vom Modul gesehenen und durch manuelle Betrachtung des Bilds besté-
tigten tatséchlichen Bélle (true positives), die gesehenen, aber nicht wirklich vorhandenen,
Bille (false positives) und die nicht gesehenen, aber im Bild vorhandenen, Bille (false ne-
gatives) geziahlt. Entscheidend bei der Zahlung sind dabei nicht die vom Modul selektierten
Ballperzepte, sondern alle gesehenen Bélle vor dem Selektionsschritt. Das Modul kann dann

als ausreichend korrekt angesehen werden, wenn die Anzahl der true positives moglichst hoch
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im Verhéltnis zu denen der false positives und der false negatives ist. Ein Beispiel fiir die
Klassifikation eines in der Logdatei gespeicherten Bilds zeigt Abbildung

L
-- i. |
~ 1 e

Abbildung 6.4 Beispiel fiir das Vorgehen in der Evaluation: dieses Bild zeigt 1 true positive
und 3 false negatives sowie am rechten Bildrand 3 false positives.

Die Echtzeitfahigkeit wird dadurch gepriift, dass die Laufzeiten des Moduls wéhrend des Ex-
periments angesehen werden und dabei die absolut minimalen, maximalen und durchschnitt-
lichen Laufzeiten berechnet werden. Auflerdem wird die Bildwiederholrate des Cognition-
Prozesses, also die Anzahl der von diesem pro Sekunde verarbeiteten Bilder, gepriift. Im
Idealfall liegt diese bei 60 Hz, da jede Kamera pro Sekunde 30 Bilder liefert und somit in

diesem Fall jedes Bild verarbeitet werden kann.

6.2.2 Ergebnisse

Tabelle[6.2) zeigt die Anzahl der true positives, false negatives und false positives, die wihrend
eines dreiminiitigen Testlaufs in 5686 Bildern gesehen wurden. Dabei wird deutlich, dass das
Verhaltnis von tatsachlich korrekt gesehenen Béllen zu den vorhandenen Béllen sowie auch zu
den félschlicherweise gesehenen Béllen recht gering ist. Die Erkennungsrate von Béllen betréagt
nur 2461% ~ 9% und es werden ungefihr 5,67 mal so viele falsche Bélle wie korrekte Bélle

gesehen. Das Modul kann demnach nicht als korrekt angesehen werden.

true positives 246
false negatives | 2489
false positives | 1396

Tabelle 6.2 FErgebnisse der Analyse der Logdatei hinsichtlich der Korrektheit des entwickelten
Moduls.

Die falsch erkannten Bélle liegen zum iiberwiegenden Teil einerseits in mehrere Meter entfern-

ten Feldlinien und andererseits in vom B-Human-System nicht korrekt erkannten Robotern.
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Es werden allerdings die meisten durch die Ballerkennung gefundenen false positives, da sie in
der Regel weit vom zuletzt gesehenen Ball entfernt sind, durch die verwendete Methode zur
Ballselektion nicht in das BallPercept eingetragen und haben damit keinen negativen Effekt.
Umgekehrt werden false positives im Gegensatz zu echten Béllen selten mehrmals an densel-
ben Orten gesehen, sodass ein einmal gesehener und selektierter false positive die Ballfindung
nur kurzzeitig behindert. Ein negativer Effekt der false positives ist aber durchaus deutlich

erkennbar.

Bei der Analyse der Logdatei hat sich davon abgesehen herausgestellt, dass grofie Bille haufig
nicht gesehen wurden, da sie vom B-Human-System als Hindernisse (siehe Abbildung [6.5])
erkannt wurden und sie daher, sofern die Ballerkennung sie erkannt hétte, von der Plausi-
bilitdtspriifung ausgeschlossen wurden (vgl. . Uberdies werden in Béllen mit komplexer
Textur oft mehrere Bélle gesehen (vgl. Abbildung . Vermutlich liegt dies daran, dass die

Rundungen in der Textur vom FRHT-Algorithmus als einzelne Kreise erkannt werden.

Abbildung 6.5 Grofle Bélle werden oft als Hindernisse erkannt. Das schwarze Rechteck zeigt
ein vom B-Human-System erkanntes Hindernis.

Abbildung 6.6 In Béllen mit komplexer Textur werden oft mehrere Bélle gesehen.
Ausschnitt eines Konturbilds mit rot eingezeichneten Kreisen an den Stellen,
an denen Biélle erkannt wurden.
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minimal | maximal | durchschnittlich (ungefihr)

Laufzeit obere Kamera || 1,558 ms | 84,903 ms 15-30 ms

Laufzeit untere Kamera || 1,259 ms | 22,931 ms 2,5-6 ms
Bildwiederholrate 23,5 Hz 43,6 Hz

Tabelle 6.3 Laufzeiten der Ballerkennung wihrend des Testlaufs.

Die Laufzeiten des Moduls wiahrend des Testlaufs zeigt Tabelle Es zeigt sich, dass zu
keinem Zeitpunkt die ideale Bildwiederholrate von 60 Hz erreicht wird, sondern in der Regel
nur jedes zweite von einer Kamera eingefangene Bild verarbeitet werden kann. Die Laufzeit
der Ballerkennung steigt mit der Komplexitiat des Bildes, also der Anzahl und Lénge von
Kanten im Bild. Dabei treten die héchsten Werte auf, wenn andere NAOs grofl im Bild zu

sehen sind.

Basierend auf einer durchschnittlichen Laufzeit von 15 ms kann die Ballerkennung im Ide-

alfall bis zu 151 =~ ~ 66,67 Bilder pro Sekunde verarbeiten. Die niedrigere Bildwiederholrate
liegt daran, dass neben dem implementierten Modul auf der Rest des Cognition-Threads aus-
gefithrt wird. Demnach ist das implementierte Modul zur Ballerkennung nicht echtzeitfihig
im Sinne des B-Human-Systems. Die Frequenz, mit der Bilder verarbeitet werden, ist aber

ausreichend, um Bélle finden und verfolgen zu kénnen.

6.3 Realistic Ball Challenge

Die RBC fand wie geplant beim RoboCup 2015 in Hefei statt und das Team B-Human
trat mit einem Roboter an, auf welchem das im Kontext dieser Arbeit entwickelte Modul
zur Ballerkennung lief. Wahrend der vorgegebenen drei Minuten wurden in der RBC vom
NAO des Teams B-Human vier der flinf Bélle gesehen und in Richtung eines der Tore bewegt
sowie einer dieser Bélle in ein Tor geschossen, also geméfl der Regeln insgesamt sieben Punkte
erzielt. Damit erreichte B-Human den zweiten Platz hinter den Nao Devils Dortmund, welche
neun Punkte erzielten, und vor den Teams WrightOcean und Austrian Kangaroos mit jeweils

zwel Punkten.

Das Verhalten des Roboters von B-Human wihrend der RBC wurde gefilmt und kann un-
ter https://www.youtube.com/watch?v=V0tVxfKCspw angesehen werden. Eine Momentaufnah-

me kurz vor dem erfolgreichen Torschuss ist in Abbildung [6.7] zu sehen.

Obwohl die vorliegende Implementierung wie zu Beginn von Kapitel [5| beschrieben leicht von
der in der RBC verwendeten abweicht, ist durch dieses Ergebnis gezeigt, dass die in dieser

Arbeit beschriebene Losung durchaus geeignet beziiglich des Ziels der Arbeit ist.


https://www.youtube.com/watch?v=V0tVxfKCspw

Abbildung 6.7 Der Roboter des Teams B-Human (mittig) widhrend der RBC.



7 Zusammenfassung und Ausblick 39

Kapitel 7
Zusammenfassung und Ausblick

Ziel der vorliegenden Arbeit war ein Modul zur Erkennung beliebiger Bélle durch den hu-
manoiden Roboter NAO. Hierzu wurde ein Modul im B-Human-Framework geschrieben, das
Balle im Kamerabild findet und einen dieser Bélle zur Verwendung im restlichen System zu-
riickgibt. Dafir erstellt das Modul zunéchst aus dem Kamerabild ein Konturbild und findet
anschlieBend mithilfe des FRHT-Algorithmus Kreise in diesem. Aus den gefundenen Kreisen
werden durch mehrere Validierungsschritte potentielle Bélle gefunden, von denen derjenige
selektiert wird, welcher entweder nahe dem zuvor verfolgten Ball ist oder dem NAO am

Néchsten liegt.

Zur Erstellung eines Konturbilds aus dem Kamerabild wurden drei verschiedene Methoden
entwickelt und evaluiert. Bei der Evaluation zeigte sich, dass die besten Ergebnisse fiir den
gegebenen Anwendungsfall erzielt werden, wenn das in Graustufen vorliegende Kamerabild
zundchst mit einem GauB-Filter geglittet wird, dann daraus durch Anwendung des Sobel-
Operators eine Gradientenkarte erstellt wird und anschlieend mithilfe einer Nicht-Maximum-

Unterdriickung aus den Punkten mit den stirksten Gradienten das Konturbild gebildet wird.

Das entwickelte Modul wurde hinsichtlich seiner Echtzeitfahigkeit und seiner Korrektheit
iiberpriift. Hierbei stellte sich beziiglich der Laufzeit heraus, dass diese in der Regel derart lang
ist, dass das B-Human-System nicht mehr sdmtliche von den Kameras gelieferten 60 Bilder
pro Sekunde verarbeiten kann. Dadurch wird das B-Human-System weniger reaktiv. In einem
Spiel der SPL wére dies von Nachteil.

Beziiglich der Korrektheit wurde gezeigt, dass das Modul eine recht schlechte Erkennungsrate
von Béllen hat und iiberdies weit mehr Falscherkennungen als echte Bille liefert. Es gibt
jedoch durch die gewéhlte Methode der Ballselektion trotz dieser Probleme ausreichend gute

Informationen heraus, um ein einfaches Spielverhalten zu erméoglichen.

Insgesamt ist das entwickelte Modul also nicht fiir den Einsatz in einem normalen Fufiball-
spiel der SPL geeignet. Allerdings bietet es, wie auch die Performanz bei der RBC auf dem
RoboCup 2015 zeigt, durchaus eine akzeptable Losung fiir die konkrete Problemstellung, die
die Motivation dieser Arbeit bildet.
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Die RBC wurde wie in benannt veranstaltet, um die Einfithrung eines vom bisher verwen-
deten einfarbig orangenen abweichenden Balls zu evaluieren. Demnach stellt sich die Frage,
wie das entwickelte Modul fiir einen solchen Fall angepasst werden kénnte. Die verwendeten
Verfahren zur Kreiserkennung, Validierung und Selektion treffen viele Annahmen beziiglich
der Grofe der verwendeten Bille und wiirden demnach bessere Ergebnisse liefern, wenn be-
reits im Vorhinein die GroBe eines zu erkennenden Balls bekannt wire. Uberdies wihlt das
FRHT-Verfahren bisher zufillige Konturpunkte als Ausgangspunkte der Kreiserkennung. Ist
die Textur des zu findenden Balls bekannt, so konnen &hnlich dem fiir den bisherigen Ball-
erkenner des Teams B-Human verwendeten Verfahren bereits in einem ersten Schritt poten-
tielle Bélle basierend auf ihrer Textur im Bild gefunden und deren Konturpunkte bevorzugt
als Ausgangspunkte fiir die Kreiserkennung verwendet werden. Eine angepasste Version zur
Erkennung eines festgelegten Balls der Grofle FIFA Size 1 wurde implementiert, da ein sol-
cher zunéchst als Ball fiir die Spiele in der SPL im Jahr 2016 im Gespréach war. Diese Version

lieferte deutlich bessere Ergebnisse als das fiir diese Arbeit implementierte Modul.

Fiir die Erkennung des letztendlich im Jahr 2016 genutzten Balls wurde jedoch keine Ver-
sion des beschriebenen Verfahrens genutzt, da dieses fiir den verwendeten Ball schlechtere
Ergebnisse als der letzthin genutzte Ballerkenner sowohl hinsichtlich der Laufzeit als auch
der Korrektheit lieferte.
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