Eine Deep-Learning-basierte Bildverarbeitung
fir humanoide Roboter zur Erkennung von
Merkmalen auf der Bodenebene

Masterarbeit

Felix Thielke
Matrikelnummer: 2909855

2. September 2019

T
l@’ Universitat Bremen

Fachbereich Mathematik / Informatik
Studiengang Informatik

1. Gutachter: Dr. Tim Laue
2. Gutachter: Prof. Dr. Rolf Drechsler



Erklarung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit selbststandig angefertigt und nicht
anderweitig zu Priifungszwecken vorgelegt habe. Ich habe keine anderen als die angegebenen
Quellen und Hilfsmittel verwendet. Alle Stellen, die wortlich oder sinngeméafl aus Veroffentli-

chungen entnommen sind, sind als solche kenntlich gemacht.

Bremen, den 2. September 2019

(Felix Thielke)



INHALTSVERZEICHNIS

Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung
1.1 Hintergrund . . . . . . . . . ..
1.1.1 RoboCup . .. . . . . . e
1.1.2 NAO . . . .
1.2 Motivation . . . . . . . . e
1.3 Zielsetzung . . . . . . .
1.4 Aufbau der Arbeit . . . . . ...

2 Verwandte Arbeiten
2.1 Erkennung von Lokalisierungsmerkmalen im RoboCup . . . . . . .. ... ..
2.2  Erkennung von Bodenmerkmalen . . . . .. .. ... .00
2.3 Deep Learning im RoboCup . . . . . . .. . ... . oo
2.3.1 Klassifikation extrahierter Bildbereiche . . . . .. ... ... ... ..
2.3.2 Semantische Segmentierung . . . . . . . .. .. ...

2.3.3 Bounding-Box-Detektion . . . . . . . ... ... o000

3 Inverse Perspective Mapping
3.1 Koordinatensysteme im B-Human-System . . . . . .. ... ... ... ....
3.2 Projektion von Koordinaten auf der Bodenebene ins Bild . . . . .. ... ..
3.3 Kompensierung der Kamerabewegung . . . . . . . .. .. . ..o

3.4 Wahlder Auflésung . . . . . . . ..o

4 Analytische Merkmalserkennung
4.1 Bisheriger Ansatz bei B-Human . . . . . .. .. ... ... ...........

4.2 Neuer Ansatz . . . . . . . o e

[~ S LR N}

[

10
10
11
11

13
14
16
17
17



[l INHALTSVERZEICHNIS

4.2.1 Berechnung des IPM-Bilds . . . . ... ... ... .. ... ..... 20
4.2.2 Bildung von Feldlinienketten . . . ... ... ... ... ........ 21
4.2.3 Feldlinienerkennung . . . . . . ... ..o L oo 24
4.2.4 Mittelkreiserkennung . . . . . ... L L Lo Lo 27

5 Merkmalserkennung mit neuronalen Netzen 31
5.1 Grundlagen neuronaler Netze . . . . . . . . . . ... ... ... ... .. ... 31
5.2 Problemstellung . . . . . . . . . . .. 33
5.2.1 Erkennung von Linien mittels neuronaler Netze . . . . . . . . . .. .. 33
5.2.2 Erkennung von Merkmalen mittels neuronaler Netze . . . . . . .. .. 34
5.2.3  Entwurfskriterien . . . . . .. .. Lo oL 36

5.3 Datensatz . . . . . . . 37
5.3.1 Erstellung des Datensatzes . . . . . . ... ... ... ... ..., 37
5.3.2 Aufteilung des Datensatzes . . . . . . . .. ... ... ... ... 38
5.3.3 Augmentation . . . . . . ... 40

5.4 Entwurf der Modelle . . . . . . . . . .. 41
5.4.1 Segmentierungsarchitekturen in der Literatur . . . . . . . .. ... .. 41
5.4.2 Gewahlte Netzarchitektur . . . . . . ... .. ... ... ... .. 42

5.5 Training der Netze . . . . . . . . . . . 46
5.5.1 Lossfunktionen . . . . . . ... ... ... 46

5.5.2 Bildmasken . . . . . ... 48
5.5.3 Optimierungsverfahren . . . . . . . .. . ... .. oo 49
5.5.4 Entscheidungsfunktionen . . . . . ... ... .. ..o 49
5.5.5 Modellselektion . . . . . . . ... Lo 50

5.6 Auswertung und Nachverarbeitung . . . . . . . . ... ... ... ... ... 52
5.6.1 Inferenz . . . . . . . . . . .. 52

5.6.2 Auswertung des Linienerkennungsnetzes . . . . . . . .. ... ... .. 53
5.6.3 Auswertung des Merkmalserkennungsnetzes . . . . . . . ... ... .. 54

6 Evaluation 58
6.1 Testverfahren . . . . . . . . . .. 58
6.1.1 Versuchsaufbau . . . . . ... ... ... 58

6.1.2  AuSWertung . . . . . . . . ... 60



INHALTSVERZEICHNIS

6.2 FErgebnisse

6.2.1
6.2.2
6.2.3
6.2.4

6.3 Performanz

Analytischer Ansatz . . ... .. ...

Linienerkennungsnetz . . . .. .. ..

Merkmalserkennungsnetz

Zusammenfassung . . . . .. .. ...

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

7.2  Ausblick

7.2.1
7.2.2
7.2.3
724

Literatur

Linienerkennungsnetz . . . .. .. ..

Analytischer Ansatz . . ... .. ...

Merkmalserkennungsnetz

Laufzeit der neuronalen Netze



1 Einleitung 1

Kapitel 1
Einleitung

Damit ein autonomer Roboter mit seiner Umgebung interagieren kann, muss er wissen, wo in
dieser Umgebung er sich befindet, insbesondere relativ zu den Objekten, auf die er Einfluss
nehmen soll. Zur Orientierung in bekannten Umgebungen werden bei mit Kameras ausge-
statteten Robotern héufig Bildverarbeitungsalgorithmen genutzt, um bekannte Landmarken

zu erkennen und anhand der so gefundenen Referenzpunkte die eigene Position zu ermitteln.

Wiéhrend die entsprechenden Landmarken in der Regel feste Objekte sind, gibt es einige
Doménen, in denen die markantesten Landmarken aus Markierungen auf der Bodenebene
bestehen. Eine solche Doméne ist der Roboterfuiball — hierbei miissen sich Roboter anhand

der auf dem Spielfeld befindlichen Feldlinien orientieren.

In diesem Kontext wird in der vorliegenden Arbeit ein Bildverarbeitungssystem entwickelt,
welches Robotern erméglichen soll, auf einem Fuflballfeld die eigene Position und Orientierung

zu bestimmen.

1.1 Hintergrund

Die vorliegende Abschlussarbeit entstand im Kontext des Teams B-Human, einem studenti-
schen Projekt der Universitédt Bremen in Kooperation mit dem Deutschen Forschungszentrum
fiir Kiinstliche Intelligenz. Das Team B-Human tritt seit 2009 regelméfig bei den internatio-
nalen Forschungswettbewerben der RoboCup Federation in der Standard Platform League

an, bei denen Roboter des Typs NAO gegeneinander FuBball spielen.

1.1.1 RoboCup

Die alljahrlich stattfindenden Wettbewerbe der RoboCup Federation wurden im Jahr 1993
zur Forderung der Forschung in den Bereichen Robotik und kiinstliche Intelligenz ins Leben
gerufen und finden seit 1997 regelméfig statt (vgl. The Robocup Federation, 0.D.(a)). Das

Ziel im Forschungskontext ist dabei, kontrollierte Umgebungen und Standardprobleme zu
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schaffen, um Theorien, Algorithmen und Softwarearchitekturen in diesen Doménen evaluieren
zu konnen. Darliber hinaus wurde das iibergreifende Ziel definiert, im Jahr 2050 ein Team
vollstandig autonomer humanoider Roboter stellen zu kénnen, welches in der Lage ist, den
dann amtierenden menschlichen Fuflballweltmeister nach den offiziellen Regeln der FIFA zu
schlagen (siehe The Robocup Federation, 0.D.(b)).

Im RoboCup gibt es zur Erreichung dieser Ziele Wettbewerbe in verschiedenen Ligen, welche
neben Roboterfufiball noch einige weitere Doménen wie zum Beispiel Logistik, Rettung und

Mensch-Maschine-Interaktion abdecken.

Der Kontext dieser Arbeit ist dabei die RoboCup Soccer Standard Platform League (SPL). In
dieser wird mit Robotern Fufiball gespielt, wobei die verwendete Hardware vorgeschrieben
und nicht modifizierbar ist, sodass die Spiele einen reinen Softwarewettbewerb bilden. Nach
den zum Zeitpunkt dieser Arbeit aktuellen Regeln (siche RoboCup Technical Committee,
2019) spielen dabei zwei Teams von je fiinf Robotern des Typs NAO gegeneinander in zwei
zehnminiitigen Halbzeiten auf einem Spielfeld der Gréfle 9 x 6 Meter. Das Feld besteht dabei
wie in Abb. 1.1 zu sehen aus einem griinen Teppich mit weiflen Feldlinien und Toren und

gespielt wird mit einem weif}-schwarzen Schaumstoffball mit 10 cm Durchmesser.

Abbildung 1.1 Ein FuBiballspiel in der RoboCup SPL. Bild von Tim Laue (CC-BY-SA 4.0).

1.1.2  NAO

Das in der SPL verwendete Robotermodell ist der in Abb. 1.2 gezeigte humanoide NAO von

Softbank Robotics, der aktuell in der sechsten Version vorliegt.

Dieser ist mit zwei Kameras mit einem horizontalen und vertikalen Offnungswinkel von 56,3°
beziehungsweise 43,7° ausgestattet, wobei die untere Kamera im ,Kinn“ des Roboters so
ausgerichtet ist, dass sie im Wesentlichen den Nahbereich vor den Fiiflen des Roboters sieht,
wéahrend die obere Kamera in der ,,Stirn“ positioniert ist und daher in den Fufiballspielen in

den meisten Situationen einen Uberblick iiber das Spielfeld hat. Jede der Kameras nimmt
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Abbildung 1.2 Der in der RoboCup SPL verwendete Roboter NAO V6.
Bild von Softbank Robotics (0.D.).

pro Sekunde 30 Bilder auf.

Der im NAO verbaute Prozessor, der die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen ausfithren
soll, ist ein Intel Atom E3845 mit einer Taktrate von 1,91 GHz, dem 4 GB Arbeitsspeicher

zur Verfligung stehen.

1.2 Motivation

Ein wichtiger Faktor, damit Roboter effektiv Fu3ball spielen kénnen, ist, dass sie ihre eigene
Position auf dem Feld kennen. Diese kann in der vorliegenden Umgebung am besten durch
Orientierung an den Eigenschaften des Spielfelds bestimmt werden, welche in den Kamera-

bildern erkannt werden.

In den vergangenen Jahren wurde das resultierende Bildverarbeitungsproblem in der Regel
durch analytische Ansétze gelost, die durch Ausnutzung von Doménenwissen und vereinfach-
te Annahmen in ihrer Komplexitét sehr einfach gehalten wurden, um auf der beschrankten
Hardware der verwendeten Roboter echtzeitfahig zu funktionieren, das heifit fiir jedes aufge-

nommene Kamerabild ein Ergebnis zu liefern.

Diese Rahmenbedingungen haben sich jedoch mit der aktuellen Robotergeneration verdndert:
im Vergleich zum zuvor genutzten NAO V5 ist der Prozessor um etwa 20 % schneller getaktet,
durch das Vorhandensein mehrerer echter CPU-Kerne kann die Bildverarbeitung beider Ka-
meras parallel stattfinden und es steht viermal so viel Arbeitsspeicher zur Verfigung. Damit
liegt nun eine Situation vor, in der es sinnvoll ist, die bisher genutzten Herangehensweisen an

die Bildverarbeitung zu iiberdenken.

Uberdies ist mittlerweile in vielen Bereichen der Bildverarbeitung die Nutzung von neurona-
len Netzen die préferierte Herangehensweise, die in vielen Doménen bestehende analytische
Ansétze ersetzt hat. Auch in den verschiedenen Ligen des RoboCup werden in der kiirzeren
Vergangenheit mehr und mehr Bildverarbeitungsprobleme durch maschinelles Lernen gel6st.
Somit bietet es sich an, ein derartiges Verfahren auch fiir das genannte Problem der Selbst-

lokalisierung zu nutzen.
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1.3 Zielsetzung

Basierend auf dem oben genannten Umstieg auf eine neue Robotergeneration soll diese Arbeit
unter Betrachtung von sowohl analytischen als auch auf neuronalen Netzen basierenden neuen

Herangehensweisen die Frage beantworten:

Kann durch die Nutzung rechenintensiverer Bildverabeitungsalgorithmen die Selbstlokalisie-

rung von Robotern in der RoboCup SPL verbessert werden?

Hierzu wird ein Bildverarbeitungssystem entwickelt, das als Eingabe von Fufiball spielenden
Robotern aufgenommene Kamerabilder erhélt und die Positionen und Orientierungen von
fiir die Lokalisierung des Roboters verwendbaren Merkmalen des Spielfelds ausgibt. Hierfiir
verwendbar sind alle Merkmale, die sich statisch an festen Positionen auf dem Feld befinden —
in der SPL sind dies Linien, Linienkreuzungen, StrafstoSpunkte, Feldecken, Mittelkreise und

Torpfosten.

Das entwickelte System soll dabei auf der vorgegebenen Hardwareplattform ausreichend
schnell sein, um wéihrend eines Roboterfufiballspiels eingesetzt werden zu kénnen, sowie Er-
gebnisse liefern, die so genau wie moglich sind. Insbesondere sollte die Qualitat der Ausgaben
fiir eine genaue Selbstlokalisierung auf dem Spielfeld besser geeignet sein als die von der

bisher vom Team B-Human verwendeten Software.

1.4 Aufbau der Arbeit

Um den wissenschaftlichen Kontext dieser Arbeit zu verdeutlichen, enthélt das folgende
Kapitel 2 zunichst eine Ubersicht an relevanten Veréffentlichungen zu Themen, die mit der
vorliegenden Problemstellung verwandt sind. Daraufhin beschreiben Kapitel 3, 4 und 5 die
zur Losung des Problems implementierten Ansétze. Anschlieend werden diese entwickelten
Verfahren in Kapitel 6 hinsichtlich ihrer Tauglichkeit zur Losung der genannten Problemstel-
lung beschrieben, bevor schlussendlich in Kapitel 7 ein Fazit gezogen wird und Anregungen

fiir Verbesserungen und Erweiterungen der hier entwickelten Methoden gegeben werden.
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Kapitel 2

Verwandte Arbeiten

Das Erkennen von Merkmalen auf der Bodenebene ist insbesondere in den verschiedenen Li-
gen des RoboCup ein relevantes Forschungsthema, da in den jeweiligen Umgebungen ebenjene

héufig die niitzlichsten Merkmale fiir die Selbstlokalisierung des Roboters darstellen.

Allerdings stellt sich das Problem auch in anderen Doménen der Bildverarbeitung, in denen
die relative Position und Ausrichtung der Kamera zum Boden bekannt ist und wichtige
Informationen aus der Detektion bekannter Merkmale auf der Bodenebene gewonnen werden
kénnen. Insbesondere findet viel Forschungsarbeit im Bereich des autonomen Fahrens statt,

in dem sich das Problem in Form der Erkennung von Straflenmarkierungen zeigt.

Im Folgenden ist eine Auswahl relevanter verwandter Arbeiten vorgestellt.

2.1 Erkennung von Lokalisierungsmerkmalen im RoboCup

Da in den Fufiballligen des RoboCup die Spielfeldmarkierungen ein wichtiges Merkmal zur
Selbstlokalisierung der Roboter darstellen, gibt es zur Erkennung dieser Merkmale seit Jahren

viele Forschungsansétze.

Die von Lu, L. Liu und Zhao (2012) vorgestellte Methode zur Extraktion von Spielfeld-
merkmalen aus Kamerabildern geht davon aus, dass zur Selbstlokalisierung der Roboter das
Wissen iiber den Verlauf von Feldlinien relativ zum Roboter ausreicht. Um diese in einem
Graustufenbild zu erkennen, werden zunidchst Kantenpunkte, deren Helligkeit sich von ihren
Nachbarn um mindestens einen Schwellwert unterscheidet, aus dem Bild extrahiert. Aufgrund
der Beobachtung, dass in Kamerabildern der verwendeten Roboter mit zunehmender Entfer-
nung Linien zwar dunkler wirken, die Helligkeitswerte des griinen Spielfelds sich aber nicht
unterscheiden, ist der dabei verwendete Schwellwert linear von der Distanz der jeweiligen
Punkte auf dem Spielfeld zum Roboter abhangig. Zu jedem der so erhaltenen Kantenpunkte
wird dann durch lokale Anwendung des Sobel-Operators die Orientierung seiner Kante er-
mittelt, woraufhin durch eine Hough-Transformation Linien bestehend aus Kantenpunkten

dhnlicher Ausrichtung gefunden werden. Die resultierenden Linien werden dann paarweise zu
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Feldlinien zusammengefasst.

Ein Problem dieses Ansatzes ist, dass dadurch aussagekréiftige Feldmerkmale wie der Mittel-
kreis nicht erkannt werden. Auch wurden keine Experimente durchgefiihrt, um die Robustheit
des Algorithmus bei anderen weiflen Objekten im Bild — zum Beispiel Ball oder andere Ro-

boter — zu priifen.

Andere Verfahren versuchen, weitere Merkmale des Spielfelds zu erkennen, um so mehr In-
formationen fiir die Lokalisierung des Roboters zu erhalten. Kar, Jain und Rout (2016)
verlassen sich hierfiir auf die Erkennung von Feldlinienkreuzungen. Diese werden hierbei an-
hand ihrer Form in drei Kategorien unterteilt: L-, T- und X-Kreuzungen, welche jeweils aus
Linien bestehen, die ausgehend von der Kreuzung in entsprechend zwei, drei oder vier Rich-
tungen verlaufen. In Bezug auf das Spielfeld umfassen L-Kreuzungen somit die Aufienecken
sowie die Ecken der Strafraume, T-Kreuzungen liegen zwischen Mittellinie und Seitenlinien
und Strafréumen und Torlinien und X-Kreuzungen bezeichnen die Kreuzungen des Mittel-
kreises mit der Mittellinie. Das zur Detektion dieser Kreuzungen im Kamerabild verwendete
Verfahren gliedert sich dabei in fiinf Schritte:

1. Bestimmen der Region of Interest durch Bildung der konvexen Hiille des grofiten griinen
Flecks im Bild.

2. Finden potentieller Linienpixel durch Binarisierung des Graustufenbilds mit einem

Schwellwert.
3. Skellettieren der erhaltenen Linien durch konnektivitdtserhaltende Erosion.
4. Bilden eines Graphen aus verbundenen Linienpixeln.

5. Bestimmen der Positionen von Feldlinienkreuzungen durch Finden von Knoten des
Grads Drei (T), Vier (X) oder Zwei (L), wobei jeweils ungefahr ein rechter Winkel

zwischen den inzidenten Kanten sein muss.

Gudi u.a. (2013) verwenden hingegen zusitzlich zu den Feldlinienkreuzungen noch den
Mittelkreis und die Torpfosten. Hierzu gehen sie davon aus, dass sich der Roboter zu jeder
Zeit auf dem Spielfeld befindet. Unter dieser Annahme erkennen sie zunéchst den Rand des
Spielfeldes, um damit eine Region of Interest fiir die Feldmerkmalserkennung zu erhalten.
Dies geschieht durch iiber das Kamerabild verteiltes vertikales Scannen nach Ansammlungen
von griinen Pixeln, wobei Griin als ein festgelegter Farbbereich im HSV-Farbraum definiert
ist. Das unterhalb des Feldrands befindliche verbleibende Bild wird dann binarisiert, indem
pro Pixel gepriift wird, ob seine Farbe innerhalb des definierten HSV-Farbbereichs fiir Weil3
liegt. Im resultierenden Binérbild sucht ein Algorithmus dann nach potentiell auf Feldlinien
liegenden Punkten, um im nachsten Schritt eine Menge von Feldlinien durch Verbinden die-
ser Punkte zu erhalten. Indem die Lage von so ermittelten Feldlinien zueinander analysiert
wird, konnen dann die Positionen von L-, T- und X-Kreuzungen bestimmt werden. Anschlie-

end wird im binarisierten Linienbild auch der Mittelkreis durch Suche nach Ellipsen mit
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der Methode von Patraucean (2012) gefunden. Das letzte im vorgestellten Ansatz extrahier-
te Spielfeldmerkmal sind die Torpfosten. Hierbei wird die Tatsache genutzt, dass diese zum
damaligen Zeitpunkt in der SPL gelb statt wie heute weifl waren. Mit diesem Wissen kann
das Kamerabild erneut binarisiert werden, diesmal mit der Farbe Gelb als Vordergrund, und
im resultierenden Binérbild nach Torpfosten und zugehériger Torlatte gesucht werden.

Neben der genannten Methode der Merkmalserkennung schlagen Gudi u.a. (2013) aufer-
dem erstmals die Anwendung von Inverse Perspective Mapping (IPM, vgl. Kapitel 3) als
Ausgangspunkt der Merkmalserkennung im Roboterfufiball vor, durch die ein Bild generiert
wird, das die Ansicht der Umgebung des Roboters aus der Vogelperspektive zeigt, nutzen
dieses allerdings nicht, da es ihnen nicht moglich war, die genannten Verfahren direkt auf das

resultierende IPM-Bild anzuwenden.

Auch Farazi, Allgeuer, Ficht u. a. (2017) behandeln das Problem der Erkennung von Feld-
linien und dem Mittelkreis. Allerdings verwenden sie dazu keinerlei vorgegebenen Farbwert-
oder Helligkeitsschwellwerte, sondern wenden den Canny-Algorithmus zur Kantendetektion
auf das von der Kamera erhaltene Graustufenbild an. Im resultierenden Kantenbild finden sie
dann Liniensegmente durch eine probabilistische Hough-Transformation, aus denen sie durch

Ausgleichsrechnung Feldlinien sowie den Mittelkreis berechnen.

Qian und Lee (2017) stellten ein genaues Verfahren zur Erkennung des Spielfeldrandes vor
und argumentieren, dass es damit moglich ist, diese Information nicht nur zur Bestimmung
des relevanten Bildbereiches, sondern bei Kenntnis der genauen Form des Spielfelds auch
selbst zur Unterstiitzung der Lokalisierung zu nutzen. Hierzu finden sie ebenso wie eines der
oben genannten Verfahren zunéchst potentielle Feldrandpixel im Kamerabild an den hochs-
ten Stellen, an denen beim vertikalen Scannen jeweils eine bestimmte Anzahl griiner Pixel
gefunden wird. Im Gegensatz zu den bisher genannten Verfahren wird aber der Farbbereich
fiir Griin nicht vorgegeben, sondern durch Bildung eines Histogramms von Farbwerten in der
unteren Kamera des verwendeten NAO-Roboters bestimmt, unter der Annahme, dass diese
stets so ausgerichtet ist, dass das gesamte Kamerabild auf der Bodenebene und innerhalb des
Spielfelds liegt. Aus den so gefundenen potentiellen Feldrandpixeln wird dann ein konkretes
Modell des Feldrands erhalten durch Bestimmen von Linien durch diese Punkte mithilfe des
RANSAC-Algorithmus (vgl. Fischler und Bolles, 1981). Ein &hnliches Verfahren wird auch
vom Team B-Human seit der zu diesem Thema verfassten Abschlussarbeit von Schréder
(2017) genutzt (vgl. Rofer, Laue, Hasselbring u. a., 2018).

Im Gegensatz zu den bisher genannten Arbeiten stiitzt sich das aktuell vom Team B-Human
fir die Selbstlokalisierung genutzte Bildverarbeitungsverfahren (siehe Rofer, Laue, Biilter
u.a., 2017) auf die Detektion einer Reihe von komplexeren Feldmerkmalen auf Basis er-
kannter Linien, Linienkreuzungen, StrafstoSpunkte und dem Mittelkreis. Dieser Ansatz wird
spater in Kapitel 4.1 genauer beschrieben und soll zum Teil auch fiir die in dieser Arbeit

entwickelten Verfahren als Grundlage dienen.
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2.2 Erkennung von Bodenmerkmalen

AuBlerhalb des RoboCups ist das Erkennen bekannter Merkmale auf der Bodenebene insbe-
sondere im Bereich des autonomen Fahrens relevant; entsprechend kommen alle im Folgen-
den genannten Arbeiten aus diesem Kontext. Hierbei ist die Problemstellung in der Regel
die Erkennung von Straflenmarkierungen, wobei vereinfacht von einem flachen Untergrund
ausgegangen wird. Im Gegensatz zum Roboterfuball gibt es dabei auf Straflen nicht nur ge-
rade, sondern auch gebogene Linien; auflerdem sind Kreuzungen von Linien weniger relevante

Merkmale als lange, zusammengehoérende Spurmarkierungen.

Aly (2008) verwendet zur Erkennung von Spurmarkierungen auf Strafien ein Graustufen-
bild, zu welchem er zunéchst ein IPM-Bild berechnet. Nach einer Glattung per Gauf3-Filter
wird dieses Bild dann durch Verwendung eines Helligkeitsschwellwerts binarisiert. Im resul-

tierenden Bindrbild werden dann in mehreren Schritten Linien gefunden und verfeinert:

1. Durchfithrung einer vereinfachten Variante der Hough-Transformation zur Extraktion

von Linien

2. Ausschneiden eines Bereichs um jede der gefundenen Linien und anschlieendes Finden

der am besten zu den weiflen Pixeln in diesem Bereich passenden Linie per RANSAC.

3. Ausschneiden eines Bereichs um jede der gefundenen Linien und anschliefendes Finden
des am besten zu den weiflen Pixeln in diesem Bereich passenden Splice per RANSAC,

wobei die zuvor gefundene Linie als Initialisierung fiir das Modell genutzt wird.
4. Riickprojektion der gefundenen Splines ins Kamerabild.

5. Anpassung der Positionen und Verldufe der Splines an die Gradienten der Helligkeits-

werte im Bild.
6. Verldngerung der Splines durch Verfolgung der entsprechenden Linien im Bild.

7. Ausfilterung von zu kurzen und zu stark gebogenen Splines.

Guo, Mita und McAllester (2010) hatten zur Losung des gleichen Problems eine Ste-
reokamera und damit zwei Kamerabilder statt einem zur Verfliigung. Auch in ihrem Ansatz
wird dazu zunéchst fir beide Bilder eine IPM angewendet. Diese hat in diesem Fall zusétzlich
den Vorteil, dass die beiden Kamerabilder nicht registriert werden miissen, da die Pixel in
den IPM-Bildern sich bereits im selben Koordinatensystem befinden. Als néchstes werden
,2Hinweise“ fiir Stralenmarkierungen pro Pixel mit zwei verschiedenen Verfahren gesucht.
Das eine dieser Verfahren sucht nach geometrischen Hinweisen, indem zunéchst pro Bild mit
dem Canny-Algorithmus ein Kantenbild generiert wird und anschlieflend eine Kaskade von
Filtern auf dieses angewendet wird. Das andere Verfahren hingegen ist intensitétsbasiert und

findet Hinweise fiir Stralenmarkierungen durch Berechnung der Kreuzkorrelation pro Pixel
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zwischen den beiden IPM-Bildern und Extraktion der Pixel mit Werten iiber einem defi-
nierten Schwellwert. Die so gefundenen Pixel werden anschlieffend noch durch ein kleines
neuronales Netz, das jeweils einen 9 x 3 Pixel grofien Ausschnitt um sie als Eingabe erhélt, in
die Klassen feste und aufgemalte Straenmarkierung eingeordnet. Nachdem auf beide Weisen
Hinweise fiir Stralenmarkierungen gefunden wurden, werden diese in Form einer Konfidenz
pro Pixel zusammengefasst. Hierbei erhalten aufgemalte Straflenmarkierungen eine héhere
Konfidenz, um im Falle von temporiren Anderungen des Verkehrsverlaufs nur die geéinderten
Spuren zu erkennen. Basierend auf den Konfidenzen werden schlussendlich durch Nutzung

von Partikelfiltern Splines gefunden, die die Linienverldufe optimal modellieren sollen.

Im von Lipski u.a. (2008) umgesetzten System hingegen stehen Bilder von vier Kameras
zur Verfiigung, die einen grofien Bereich vor und neben dem Fahrzeug abdecken, auf dem
die Software lauft. Sie integrieren die Kamerabilder miteinander, indem sie das IPM-Bild
jeder Kamera bilden und die resultierenden Bilder zusammenfiigen, um so ein Bild aus der
Vogelperspektive zu erhalten, welches einen 30 x 12 Meter grofien Bereich vor dem Fahrzeug
vollstandig enthalt. Um in diesem Bild nun Fahrbahnmarkierungen zu erkennen, wird es in
8 x 8 Pixel groBie Regionen aufgeteilt und in jeder dieser Regionen nach einem Linienverlauf
gesucht. Diese Suche funktioniert derart, dass pro Region je ein Histogramm der Helligkeits-
und der Sattigungswerte im HSV-Farbraum gebildet wird. Bei einem ausreichend groflen Un-
terschied zwischen den beiden grofiten Histogrammbklassen wird davon ausgegangen, dass die
hellere der beiden Klassen die Farbe einer Straflenmarkierung und die andere die Farbe des
Hintergrunds ist. Nun kann die den Verlauf der Straenmarkierung am besten beschreibende
Linie durch die jeweilige Region bestimmt werden, indem der Schwerpunkt und die Richtung
der groften Varianz aller Vordergrundpixel berechnet werden.

Nachdem nun eine Menge von Linienpunkten mit Ausrichtungen vorliegt, werden zu diesen
um die Bewegung des Fahrzeugs korrigierte Linienpunkte hinzugefiigt, die in einem bestimm-
ten Zeitraum in vorherigen Kamerabildern gefunden wurden. Abschlieffend werden dann mit
dem RANSAC-Algorithmus abschnittsweise zu den Linienpunkten passende Linien berech-
net, die somit die erkannten Spurmarkierungen beschreiben.

Das hier verwendete Verfahren zur Erkennung von auf Markierungen befindlichen Punkten ist
sehr interessant, aber fiir die Problemstellung in dieser Arbeit vermutlich nicht anwendbar,
da es durch die aufwéindigen Berechnungen pro Region im Bild zwar sehr gut fiir die Ausfiih-
rung auf auf parallele Datenverarbeitung spezialisierten Plattformen wie GPUs geeignet ist,

aber bei sequenzieller Ausfithrung auf der CPU zum Beispiel eines NAO sehr teuer ist.

Poggenhans, Hellmund und Stiller (2016) beschreiben im Gegensatz zu den genannten
Erkennungsverfahren eine Methode, um verschiedene gesehene Linienabschnitte zu einem
Markierungsverlauf zu kombinieren. Dies ist im Bereich des autonomen Fahrens insbesondere
relevant, wenn gestrichelte Fahrbahnmarkierungen erkannt werden sollen. Hierzu schlagen sie
vor, die einzelnen Abschnitte basierend auf ihrer paarweisen Entfernung zueinander geméfl des
jeweils vorliegenden Linienmodells zu Clustern zusammenzufassen. Anschliefend kann dann

jedes Cluster als Graph betrachtet werden, dessen Knoten Liniensegmente sind und dessen
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Kanten mit der Entfernung zwischen diesen Segmenten gewichtet sind. Der die Segmente
jedes Clusters am besten beschreibende Spurverlauf wird dann durch die Berechnung des

minimal aufspannenden Baums erhalten.

Insgesamt zeigt sich, dass im Anwendungsbereich des autonomen Fahrens die IPM ein sehr
gern angewendetes Verfahren ist, um Ausgangsdaten fiir die Bildverarbeitung im Hinblick auf

Bodenmerkmale zu erhalten.

2.3 Deep Learning im RoboCup

Vor allem innerhalb der vergangenen zwei Jahre gab es im RoboCup viele Entwicklungen
in Richtung der Nutzung von Deep Learning, also tiefen neuronalen Netzen, zur Losung
verschiedener Bildverarbeitungsprobleme. Nachfolgend sind einige der daraus resultierenden

Veroffentlichungen zu diesem Thema genannt.

2.3.1 Kilassifikation extrahierter Bildbereiche

Einer der ersten Ansétze stammt von Albani u.a. (2017), deren Ziel die Erkennung an-
derer NAO-Roboter in der RoboCup SPL in Kamerabildern war. Hierzu extrahierten sie
Bildbereiche, in denen sich jeweils moglicherweise ein Roboter befindet, und lieBen durch ein
trainiertes neuronales Netz bewerten, ob der entsprechende Bereich tatsédchlich ein Roboter
befindet. Das zur Klassifikation verwendete Netz hat dabei eine sehr einfache Architektur:
es besteht aus nur zwei Convolutional-Layern mit jeweils anschlieBendem Pooling und zwei
Fully-Connected-Layern, von denen der zweite zwei Ausgaben hat, die eine Wahrscheinlich-

keitsverteilung iiber ,,ja“ und ,nein“ bilden.

Das von Leiva u. a. (2019) vorgestellte Verfahren zur Erkennung von Robotern und Béllen
in der RoboCup SPL funktioniert hierzu recht &hnlich. Auch hierbei werden zunéchst Bild-
bereiche mit Kandidaten separat fiir Roboter und Bélle aus dem Kamerabild extrahiert und
jeweils von einem Convolutional Neural Network (CNN, vgl. Kapitel 5.1) klassifiziert. Aller-
dings funktioniert die Ballerkennung hierbei zweistufig durch mehrere aufeinanderfolgende
neuronale Netze, wihrend auf die Erkennung von Robotern noch eine Bestimmung ihrer
Orientierung folgt. Dazu werden analog zum von Miihlenbrock und Laue (2018) vorgestellten
Ansatz die Konturen an den Fiiflen des Roboters gesucht, um aus diesen die Orientierung
des Roboters zu bestimmen. Dies erfolgt aber im Gegensatz zum urspriinglichen Verfahren
nicht durch eine Heuristik, sondern durch zwei kaskadierte neuronale Netze. Dadurch erzie-
len sie insgesamt bessere Ergebnisse. Die Architektur sdmtlicher beim genannten Verfahren
verwendeter neuronaler Netze ist dabei vom SqueezeNet (siehe Iandola u. a., 2016) inspiriert;
sie sind dabei aber vergleichsweise wenig komplex — die fiinf verwendeten Netze haben insge-
samt unter 2 500 gelernte Parameter, wihrend in vielen Anwendungen neuronaler Netze in

der Bildverarbeitung Zehn- bis Hunderttausende oder gar Millionen Parameter tiblich sind.
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2.3.2 Semantische Segmentierung

Einen anderen Ansatz zur Nutzung neuronaler Netze im RoboCup beschreiben van Dijk und
Scheunemann (2019). Statt nur zuvor im Bild gefundene Kandidaten zu evaluieren, fiihrt
das von ihnen entwickelte CNN eine semantische Segmentierung des Kamerabilds durch, das
heifit die Ausgabe des Netzes ist ebenfalls ein Bild, dessen Pixel als Wert allerdings jeweils
eine Klasse haben, der sie zugehoren. In diesem Fall sind die verwendeten Klassen Ball,
FuBpunkt eines Torpfostens und Hintergrund. Die verwendete Netzarchitektur ist wie auch in
den vorangegangenen Arbeiten einfach gehalten. Es handelt sich dabei um eine dem SegNet
(siehe Badrinarayanan, Kendall und Cipolla, 2017) ahnliche Architektur der Tiefe Drei.

Houliston und Chalup (2019) entwickelten dieses Verfahren weiter, indem sie ein CNN
zur semantischen Segmentierung des Bilds nach den Klassen Ball beziehungsweise nicht Ball
trainierten, das als Eingabe nicht direkt das Kamerabild des Roboters erhélt, sondern ein
sogenanntes Visual Mesh. Dieses wird durch einen Graphen beschrieben, dessen Knoten alle
den Grad 6 haben und jeweils Punkten auf der Bodenebene entsprechen. Jeder dieser Punkte
hat dabei einen gleichméfligen Winkelabstand von den ihm adjazenten Punkten relativ zur
Kameraposition entsprechend der Gréfle des zu erkennenden Balls. Dies fithrt dazu, dass der
Ball unabhéngig von seiner Position relativ zum Roboter im Visual Mesh stets die gleiche
Grofle, Form und Textur hat, sodass das Training des neuronalen Netzes theoretisch besser
funktionieren sollte. Dies wurde auch experimentell im Vergleich mit der Nutzung anderer
CNNs auf dem Kamerabild bestétigt; auf beliebige Distanzen liefert das mit dem Visual Mesh

trainierte Netz sehr gute Ergebnisse, wobei die Laufzeit zur Inferenz relativ gering ist.

Schnekenburger u.a. (2017) weiteten die Idee der semantischen Segmentierung aus, in-
dem sie versuchten, mit einem einzigen neuronalen Netz direkt Informationen tiiber alle fiir sie
relevanten Objekte und Bodenmerkmale in einem Kamerabild zu erhalten. Die von ihnen ge-
nutzten Klassen sind daher FuBpunkt eines Torpfostens, L-Kreuzung, T-Kreuzung, X-Kreuzung,
StrafstoBpunkt, Ball, FuBpunkt eines Roboters und FuBpunkt eines sonstigen Hindernisses. Eine
Besonderheit dabei ist, dass das genutzte Netz keine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die-
se Klassen lernt, sondern als Ausgabe pro Klasse eine Heatmap mit Werten im Bereich [0,1]
liefert. Entsprechend wurde hierbei zum Training als Lossfunktion die mittlere quadratische
Abweichung der aktuellen zur gewiinschten Ausgabe genutzt. Mit diesem Ansatz wurden all-
gemein gute Ergebnisse erzielt, nur die Erkennung anderer Roboter war eher schlecht.

In Bezug auf das in dieser Arbeit zu l6sende Problem ist dieses Verfahren grundsétzlich gut
geeignet, allerdings fehlt zu allen erkannten Spielfeldmerkmalen jegliche Information iiber

ihre Orientierung, welche zur Selbstlokalisierung des Roboters sehr hilfreich ist.

2.3.3 Bounding-Box-Detektion

Neben den vorgestellten Anwendungen von neuronalen Netzen wurden kiirzlich auch verschie-

dene Anséitze zur Nutzung von Detektionsnetzen présentiert, die fiir zu erkennende Objekte
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in einem Bild jeweils eine Menge von minimal umschliefenden Rechtecken (Bounding Boxes)
liefern. Szemenyei und Estivill-Castro (to appear) nutzten diesen Grundsatz, um auf
Basis von Tiny YOLOvV3 — einer vereinfachten Variante der Architektur YOLOv3 (Redmon und
Farhadi, 2018) — Bille, Feldlinienkreuzungen, Roboter und Torpfosten in Eingabebildern der
Grofle 512 x 384 Pixel zu finden. Die verwendete Netzarchitektur wurde dabei zunéchst sehr
komplex mit relativ vielen Filtern pro Convolutional-Layer gewdhlt und anschliefflend beim
Training durch sogenanntes Pruning reduziert, indem die fir die Detektion unwichtigsten
gelernten Parameter schrittweise entfernt wurden. Damit das Training trotz relativ weniger
annotierter Bilder im Eingabedatensatz gut funktioniert, wurde sich dazu entschlossen, einen
Teil der Trainingsdaten synthetisch zu generieren. Das resultierende neuronale Netz liefer-
te in den durchgefiihrten Experimenten gute Ergebnisse, jedoch ist seine Inferenz auf dem
verwendeten NAO mit iiber 400 ms pro Bild sehr langsam, sodass nur etwa zwei Bilder pro
Sekunde verarbeitet werden kénnen.

Ein weiteres Problem des trainierten Netzes im Hinblick auf die Erkennung von Feldmerkma-
len ist, dass die erkannten Feldlinienkreuzungen nicht in verschiedene Arten von Kreuzungen
differenziert werden, sodass die Information, dass eine Kreuzung vorliegt, weniger Wert fiir
die Selbstlokalisierung des Roboters hat.

Von Poppinga und Laue (to appear) hingegen wurde eine verwandte, ebenfalls grundle-
gend auf YOLOv3 basierende, Netzarchitektur mit einer deutlich schnelleren Ausfithrungszeit
vorgestellt — sie ist vollstdndig echtzeitfahig, das heifit mit ihr kdnnen auf dem NAO samt-
liche zur Verfiigung stehende Kamerabilder verarbeitet werden. Dazu présentierten sie eine
Anwendung dieser Architektur fiir ein Detektionsnetz, das Roboter in Graustufenbildern der
Grofle 80 x 60 Pixel findet. Die Netzarchitektur nutzt dabei separierbare Convolutional-Layer,
die schneller in der Ausfithrung sind und weniger gelernte Parameter haben als gewohnliche
Convolutional-Layer. Dariiber hinaus wird auch hier beim Training Pruning eingesetzt, um
so die Parameteranzahl noch weiter zu reduzieren. Weiterhin verwendet auch das hier vorge-
stellte Verfahren synthetische Daten zur Verbesserung des Trainings, jedoch wurde mit diesen
wie in einem von Goodfellow u. a. (2014) vorgestellten Generative Adversarial Network gleich-
zeitig ein Diskriminator-Netz trainiert, welches reale von synthetischen Daten unterscheiden
soll. Dies fithrt dazu, dass die Unterschiede zwischen realen und simulierten Daten weniger

Einfluss auf das resultierende Modell haben.
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Kapitel 3
Inverse Perspective Mapping

Sdmtliche durch das in dieser Arbeit entwickelte Bildverarbeitungssystem zu erkennende Um-
gebungsmerkmale befinden sich auf der Bodenebene. Ein fiir derartige Aufgabenstellungen
hiufig verwendetes Verfahren ist das Generieren eines Bilds mithilfe von Inverse Perspective
Mapping (IPM), wie es urspriinglich von Mallot u.a. (1991) als Vorverarbeitung zur Berech-
nung des optischen Flusses vorgestellt wurde. Hierbei wird aus einem Kamerabild ein Bild
eines Ausschnitts der Bodenebene berechnet, welches dann den Anschein hat, als wire es von
oben herab aus der Vogelperspektive aufgenommen. IPM hat fiir die weitere Bildverarbeitung
den Vorteil, dass Bodenmerkmale unabhéngig von der Kameraperspektive und ihrer Position

im Bild stets die gleiche Form haben.

Grundsétzlich bezeichnet Inverse Perspective Mapping eine Abbildung, die Punkte im Ka-
merabild auf Punkte auf der Bodenebene im Raum abbildet (vgl. Mallot u.a., 1991). Sie
ist damit die Umkehrung der perspektivischen Abbildung des Kameramodells, welche jedem
Punkt im Raum einen Punkt im Kamerabild zuordnet, mit der Einschrankung, dass die IPM

nur auf Punkte auf der Bodenebene abbildet.

Das IPM-Bild bezeichnet dann das Bild, das erhalten wird, indem jeder Bildpunkt, fiir den eine
solche Abbildung definiert ist, mit der IPM auf den entsprechenden Punkt auf der Bodenebene
abgebildet wird. Die Abbildung ist dabei fiir einen Bildpunkt genau dann definiert, wenn
dieser unterhalb des Horizonts liegt und somit sein zugehoriger Punkt im Raum auf der

Bodenebene liegen kann.

Abb. 3.1 zeigt ein IPM-Bild zu einem Kamerabild, das von einem NAQO wahrend eines Spiels
bei der RoboCup Weltmeisterschaft 2019 aufgenommen wurde. Hierbei fillt insbesondere auf,
dass im Gegensatz zum Kamerabild im IPM-Bild Linien an Linienkreuzungen im rechten
Winkel zueinander stehen und der Mittelkreis kreisférmig statt nur ellipsoid aussieht. Daher
liegt es nahe, dass die Vorverarbeitung durch IPM sowohl fiir eine Linienmerkmalserkennung
in der RoboCup SPL allgemein als auch im speziellen fiir eine Verarbeitung durch neuronale
Netze von Vorteil ist. Bei der weiteren Verwendung des IPM-Bilds ist allerdings zu beachten,

dass nicht alle Pixel des IPM-Bilds giiltige Informationen enthalten, da ein Teil von ihnen
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Abbildung 3.1 Links: Von der oberen Kamera eines NAO aufgenommenes Bild.
Rechts: Aus dem Kamerabild per Inverse Perspective Mapping erhaltenes Bild.

Punkten auflerhalb des Kamerabilds entspricht. In dieser Arbeit werden die entsprechenden

Pixel im Bild schwarz gezeichnet.

Praktisch kann das IPM-Bild berechnet werden, indem zunéchst der Bereich der Bodenebene,
der in ihm erhalten sein soll, sowie die Bildauflosung festgelegt wird. Anschliefend wird
mithilfe der perspektivischen Abbildung jedem Bildpunkt des IPM-Bilds ein Bildpunkt im

Kamerabild zugeordnet.

3.1 Koordinatensysteme im B-Human-System

Fiir die nachfolgend beschriebenen Berechnungen zur Durchfithrung der Inverse Perspective
Mapping sowie die weiteren Berechnungen von Positionen relativ zum Roboter im Rest die-
ser Arbeit ist die Definition einiger Koordinatensysteme vonnéten. Diese werden dabei dem
Kontext der Arbeit entsprechend analog zu den im B-Human-System verwendeten Koordi-

natensystemen festgelegt (vgl. Rofer, Laue, Biilter u. a., 2017).

Die fiir diese Arbeit relevanten Koordinatensysteme sind das zur Roboterposition relative
Feldkoordinatensystem sowie das Kamerabildkoordinatensystem. Ersteres ist wie in Abb. 3.2
gezeigt ein rechtshéndiges dreidimensionales Koordinatensystem, wobei der Ursprung auf der
Bodenebene genau unterhalb des Mittelpunkts der Hiifte des Roboters liegt. Die x-Achse
verlduft dann vorwérts entlang der Ausrichtung des Roboters, wihrend die y-Achse vom Ro-
boter aus nach links zeigt. Die z-Achse verlduft dann entsprechend senkrecht zur Bodenebene

nach oben.

Im in Abb. 3.3 zweidimensionalen Koordinatensystem des Kamerabilds hingegen liegt der
Ursprung in der oberen linken Ecke des Bilds, wobei die z-Achse nach rechts und die y-Achse

nach unten verlauft.
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Abbildung 3.2 Veranschaulichung des in dieser Arbeit verwendeten Feldkoordinatensystems.

Abbildung 3.3 Veranschaulichung des in dieser Arbeit verwendeten
Kamerabildkoordinatensystem.
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3.2 Projektion von Koordinaten auf der Bodenebene ins Bild

Im B-Human-System ist die 3D-Pose jeder Kamera bekannt — diese besteht aus ihrer je-
weiligen Position und Orientierung relativ zum Mittelpunkt der Fiile des Roboters auf der
Bodenebene. Dies ist moglich, da die Position und Orientierung der Kamera im Roboter
sowie die Positionen und Orientierungen aller Gelenke zueinander bekannt sind und so die

Kamerapose aus der kinematischen Kette bestimmt werden kann.

Angenommen, die Pose der Kamera im Feldkoordinatensystem liegt in Form der Rotati-
onsmatrix R und dem Translationsvektor t vor. Dann beschreibt Formel 3.1 die Transfor-
mation von Koordinaten relativ zur Kamera a’ zu Koordinaten im Feldkoordinatensystem
a. Entsprechend zeigt Formel 3.2 die inverse Transformation dazu, welche zu Koordinaten
im Feldkoordinatensystem die Koordinaten des entsprechenden Punkts relativ zur Kamera

ermittelt.

Zur Berechnung des IPM-Bilds liegt nun ein Punkt p = (px Dy O)T auf der Bodenebene re-
lativ zur Ausrichtung der Kamera vor und gesucht ist der dazugehorige Punkt im Kamerabild
p;- Hierzu werden zunéchst wie in Formel 3.3 gezeigt mithilfe der genannten Transformation
die Koordinaten p’ des entsprechenden Punkts relativ zur Kamera ermittelt, wobei p zuvor
durch Drehung um die z-Achse um die Rotation der Kamera 6, in das Feldkoordinatensystem

uberfithrt werden muss.

Um dabei ausgehend von R den Winkel 6, zu ermitteln, der die Rotation der Kamera um
die z-Achse im Feldkoordinatensystem beschreibt, wird in Formel 3.4 und Formel 3.5 die von
Day (2014) vorgestellte Methode angewendet.

Schlussendlich kann der gesuchte Punkt im Kamerabild p,; wie in Formel 3.6 gezeigt durch
T
eine Zentralprojektion (vgl. Duda und Hart, 1973) bestimmt werden. Hierbei ist (c$ cy)

das optische Zentrum der Kamera, wéhrend f, und f, ihre Brennweite jeweils multipliziert

mit der horizontalen beziehungsweise vertikalen Bildgréfe angeben.

a=R-a' +t (3.1)
a’=R" (a—t) (3.2)
cosfl, —sinf, O
p=R". sinf, cosf, O] -p—t (3.3)
0 0 1
0, = arctan2(Rsz, R33) (3.4)
0, = arctan2 (sin(0,)Ri3 — cos(6;)R12, cos(0,) Rea — sin(0,) Ra3) (3.5)
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3.3 Kompensierung der Kamerabewegung

Die im NAO V6 verbauten Kameras bestehen aus einfachen CMOS Sensoren, bei denen
der Rolling-Shutter-Effekt auftritt (siehe Softbank Robotics, 0.D.). Dies bedeutet, dass die
einzelnen Pixel des Kamerabilds stets zeilenweise nacheinander ausgelesen werden, wéahrend
die anderen Pixel weiter belichtet werden, und fithrt dazu, dass bei Bewegungen der Kamera

Verzerrungen im Bild entstehen.

Im Kontext des Roboterfuiballs wurde dieser Effekt von Réfer (2008) beschrieben, der auch
eine Moglichkeit zur Kompensation vorschlug, welche in dieser Form auch heute noch im

T
B-Human-System genutzt wird. Hierbei werden zu Bildkoordinaten (ac y) die wahren, un-

verzerrten Koordinaten (a:/ y )T wie in Formel 3.7 gezeigt abhingig von der Bildzeile und
Belichtungsdauer bestimmt (vgl. Rofer, 2008). Dabei bezeichnen v und g die relativen Kipp-
bezichungsweise Schwenkwinkel zwischen der aktuellen und der vorherigen Kameraausrich-
tung, At die Zeit, die seit der letzten Bildaufnahme vergangen ist, ¢, die Zeit, die die Kamera
benétigt, um ein Bild aufzunehmen und ¢4 die Verzégerung zwischen Aufnahme und Verar-

beitung des Kamerabilds.

x — [z tan
v ) cy + fytan
d = Bidtene “ tr — (br + td)

At

arctan <% da)
mit (3.7)
arctan =% — dp3 )

Fir die Kompensation der durch Kamerabewegung verursachten Verzerrung im IPM-Bild
ist die Vorgehensweise jedoch umgekehrt: Durch die in Formel 3.6 gezeigte Transformation
werden die unverzerrten Bildkoordinaten eines Punkts erhalten und gesucht sind die dazu-
gehorigen verzerrten Koordinaten im tatsichlichen Kamerabild. Entsprechend wird also die

Umkehrung von Formel 3.7 verwendet:
— f,tan (arctan @2 + da
T _ f x fmc ( 3. 8)
Y ¢y + fytan (arctan ¥ T = 4+ dp

Hierbei besteht allerdings das Problem, dass der Faktor d abhingig von der gesuchten ver-

zerrten Koordinate y ist. Daher verwendet das B-Human-System in diesem Fall ein iteratives
Verfahren, welches d zunéchst mit ¢y’ statt y berechnet und dann in mehreren Iterationen mit

dem jeweils durch Formel 3.8 bestimmten y neu berechnet.

3.4 Wahl der Auflésung

Die Wahl der Auflésung des in den weiteren Schritten zur Bodenmerkmalserkennung verwen-

deten IPM-Bilds stellt einen Kompromiss zwischen Genauigkeit und Ausfithrungszeit dar. Je
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grofler die Dimensionen des IPM-Bilds sind, desto ldnger dauert einerseits seine Berechnung

und andererseits das Finden von Merkmalen in ihm.

Der {ibliche Bereich relativ zur Position der oberen Kamera eines NAO-Roboters, in der in
der SPL Bodenmerkmale des Spielfelds gesehen werden kénnen, ist etwa 8,60 Meter breit und
lang. Demnach sollte das IPM den entsprechenden Bereich abdecken.

Da die Merkmale des Spielfelds in der Regel aus Feldlinien bestehen, muss der Abstand der
Abtastung kleiner als deren Breite, also 5 cm, sein. Um idealerweise alle Merkmale im IPM-
Bild korrekt abbilden zu konnen, sollte geméafi des Abtasttheorems (vgl. Nyquist, 1928) der
Abstand der Abtastung sogar kleiner als die Hélfte dieser Lange sein. Damit wiirde man ein
IPM-Bild von circa 360 x 360 Pixeln erhalten.

In der Praxis zeigt sich jedoch, dass bei iiblichen Kamerabildern eine geringere Abtastrate
vollkommen ausreicht, um sdmtliche Feldmerkmale im Bild eindeutig zu erkennen. Daher
wurde der Abtastabstand zum Sparen von Rechenzeit stark erhoht auf 4,50 cm, wodurch
sich ein IPM-Bild der Auflésung 192 x 192 Pixel ergibt. Dieses Bild wird in den folgenden

Kapiteln als Grundlage fiir die Bodenmerkmalserkennung genutzt.
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Kapitel 4
Analytische Merkmalserkennung

Um das Ziel dieser Arbeit zu erreichen, ein Bildverarbeitungssystem zur Merkmalserkennung
zu entwickeln, welches das von B-Human bisher verwendete System durch bessere Nutzung
der zur Verfiigung stehenden Ressourcen iibertrifft, wird zunéchst ein analytischer Ansatz

vorgestellt.

Dieser orientiert sich in seiner Grundidee am bisherigen Verfahren und nutzt einige der bishe-
rigen Verarbeitungsschritte, verwendet allerdings als Grundlage nicht direkt die Kamerabilder
des NAO, sondern die daraus entsprechend dem im vorangegangenen Kapitel beschriebenen
Verfahren berechneten IPM-Bilder.

4.1 Bisheriger Ansatz bei B-Human

Die bestehende Methode zur Erkennung von Feldmerkmalen im B-Human-System besteht,
wie von Rofer, Laue, Biilter u. a. (2017) beschrieben, aus mehreren Schritten, die im Folgenden

genannt werden:

1. Klassifikation jedes Pixels des Eingabebilds in eine der Farbklassen WeiB, Schwarz,
Feldfarbe und Andere.

2. Findung von horizontalen und vertikalen Regionen gleicher Farbe im Bild durch ent-

sprechend horizontales beziehungsweise vertikales Scannen.
3. Erkennung der Spielfeldgrenze zur Einschrankung der Regionen auf den Inhalt des Felds.
4. Kombination adjazenter weifler Regionen zu Liniensegmenten.
5. Projektion der Liniensegmente von Bild- zu Feldkoordinaten.

6. Bildung von Linien durch Ausgleichsrechnung der Koordinaten der Liniensegmente,
wobei die Riickprojektion der Linie ins Bild jeweils zu einem bestimmten Anteil weifl

sein muss.
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7. Bestimmung von Mittelkreiskandidaten durch Bildung von Clustern der Mittelpunkte

von gebogenen Liniensegmenten.

8. Berechnung der Position des tatsédchlichen Mittelkreises durch Ausgleichsrechnung der

Punkte auf dem Kreis des grofiten Clusters.
9. Berechnung von Kreuzungen der berechneten Linien.
10. Erkennung des Strafstofpunkts im Bild.

11. Bestimmung von Position und Rotation der Feldmerkmale Strafraum, Mittelkreis, Mit-

telkreuzung und AuBenecke durch Kombination der zuvor erkannten Merkmale.

4.2 Neuer Ansatz

Der in den nachfolgenden Unterabschnitten beschriebene neu entwickelte Ansatz nutzt den
Grofiteil der in Kapitel 4.1 beschriebenen bestehenden Schritte und tauscht lediglich den Teil

der Linien- und Kreiserkennung aus, sodass dieser auf Basis des IPM-Bilds arbeitet.

Hierbei sind sdmtliche in den nachfolgenden Abschnitten genannten Parameter der verwen-
deten Algorithmen als Gréflen auf dem Spielfeld definiert, sodass die Verfahren unabhéngig
von der Auflésung des IPM-Bilds sind. Dadurch kann zu einem spéteren Zeitpunkt entschie-
den werden, vom in Kapitel 3.4 gewédhlten Abtastabstand auf dem Feld abzuweichen, um
zum Beispiel durch eine Erhéhung der Auflésung mehr Genauigkeit bei grofierem Rechenauf-
wand zu erhalten, ohne dass die hier implementierten Algorithmen oder ihre Parameter dafiir

angepasst werden miissten.

4.2.1 Berechnung des IPM-Bilds

Da der neue Ansatz in seiner Grundidee konsistent zum bisherigen sein soll, verwendet auch er
eine vorgegebene Klassifizierung der Farben des Eingabebilds zu Farbklassen. Entsprechend
enthélt auch das dem Algorithmus zugrundeliegende IPM-Bild keine Helligkeitsinformatio-

nen, sondern Farbklassen.

Um dies umzusetzen, wiaren zwei Herangehensweisen moglich. Einerseits kann erst jeder Pixel
des Eingabebilds einer Farbklasse zugeordnet werden und im zweiten Schritt zur Berechnung
des IPM-Bilds pro Pixel diejenige Farbklasse gewéhlt werden, die zum Pixel im farbklassifi-
zierten Bild gehort, dessen Koordinaten den projizierten Bildkoordinaten am néchsten sind.
Die andere Moglichkeit wére, zunéchst das IPM-Bild mit vollen Farbinformationen aus dem
Kamerabild zu berechnen und anschlieend die Farben der Pixel des erhaltenen Bilds zu

Farbklassen zu klassifizieren.

Dabei hat die zweite Option einerseits den Vorteil, dass bei der Berechnung des IPM-Bilds

die Farben der um die projizierten Koordinaten liegenden Pixel interpoliert werden kénnen,
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um eine insgesamt genauere Farbklassifizierung zu erhalten. Da die Anzahl der Pixel im IPM-
Bild aulerdem geringer als die des gesamten Kamerabildes ist, wére bei der zweiten Option

der Schritt der Farbklassifizierung iiberdies performanter.

Allerdings sind in der gegebenen Umgebung beide Vorteile nicht relevant: Einerseits ist eine
zum Beispiel bilineare Interpolation der Pixel bei der Berechnung des IPM-Bilds nicht vorge-
sehen, da dies pro Ausgabepixel viermal so viele Speicherzugriffe erfordern wiirde und damit
deutlich mehr Laufzeit in Anspruch ndhme, ohne dabei einen grofien Vorteil zu bieten. Ande-
rerseits wird im B-Human-System das vollsténdig farbklassifizierte Bild ohnehin fiir weitere
Aufgaben verwendet — etwa zum Finden von potentiellen Béllen —, sodass im Gesamtsystem
betrachtet die Farbklassifizierung eines zuvor projizierten IPM-Bilds mit Farbinformationen

keinen Performanzvorteil bringt, sondern im Gegenteil noch zusétzlichen Aufwand bedeutet.

Das resultierende farbklassifizierte IPM-Bild zeigt Abb. 4.1.

Abbildung 4.1 Links: Von der oberen Kamera eines NAO aufgenommenes Bild.
Rechts: Daraus berechnetes farbklassifiziertes IPM-Bild, das in den folgenden
Schritten zur Merkmalserkennung verwendetet werden soll.

4.2.2 Bildung von Feldlinienketten

Dem bisherigen Ansatz entsprechend beginnt auch der neue mit dem Finden potentieller
Linienabschnitte durch das horizontale und vertikale Abtasten des Bilds. Hierbei werden
jeweils Zeilen beziehungsweise Spalten mit einer bestimmten Entfernung voneinander zur
Abtastung gewahlt. Diese sind in Abb. 4.2 veranschaulicht und werden im Folgenden als

Scanlines bezeichnet.

Pro Scanline werden dabei Folgen von als weif§ klassifizierten Pixeln gesucht, die von als
feldfarben klassifizierten Pixeln umrandet sind, wobei die Folgen eine festgelegte Breite nicht
iiberschreiten diirfen. Allerdings diirfen die Folgen von einer bestimmten Anzahl nicht weifler

und nicht feldfarbener Pixel unterbrochen sein. Dies soll eine Erkennung von Linien auch
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Abbildung 4.2 Horizontale (links) und vertikale Scanlines (rechts), entlang denen nach poten-
tiellen Linienabschnitten gesucht wird.

dann ermoglichen, wenn Konturen im Bild félschlicherweise als schwarz oder andersfarben

klassifiziert werden.

Wurde eine Folge weifler Pixel gefunden, wird davon ausgegangen, dass sie einen Abschnitt
einer senkrecht zur Scanline verlaufenden Feldlinie beschreibt. Entsprechend wird angenom-
men, dass das Zentrum dieses Abschnitts ein Punkt auf der Mitte der Feldlinie ist. Um
sicherzustellen, dass der gefundene Punkt wirklich auf einer Feldlinie liegt, wird als néchstes
gepriift, ob mindestens einer der senkrecht zur Scanline adjazenten Pixel dieses Feldlinien-
punkts ebenfalls weif3 ist. Dadurch kann ein Grofiteil der falschlich in Bildrauschen gefundenen

Linienpunkte ausgeschlossen werden. Abb. 4.3 zeigt die so detektierten Linienpunkte im Bild.

Nachdem nun pro Scanline eine Menge von Linienpunkten vorliegt, die jeweils auf Linien
senkrecht zur Scanline liegen, wird im néchsten Schritt versucht, aus diesen Punkten Ket-
ten in Richtung ihres Linienverlaufs zu bilden. Dazu wird jeweils pro Linienpunkt versucht,
eine Verkniipfung mit Linienpunkten auf der vorherigen Scanline zu bilden. Um eine solche
Verkniipfung durchzufithren, gibt es zwei Bedingungen: Zum Einen muss, um der Annahme
des Linienverlaufs zu entsprechen, der Winkel zwischen den Punkten relativ zur Normalen
der Scanline kleiner als 45° sein. Zum Anderen miissen die beiden Punkte im IPM-Bild ohne

Unterbrechung durch weifle Pixel verbunden sein.

Bei der Bildung von Ketten kann es sowohl vorkommen, dass mehrere Linienpunkte mit
demselben Punkt auf der vorherigen Scanline verkniipft werden, als auch dass ein Linienpunkt
mit mehreren Punkten auf der vorherigen Scanline verkniipft wird. In beiden Féllen wird

jeweils pro Verlauf der Kette eine separate Kette erstellt.

Somit liegen schlussendlich zwei in Abb. 4.4 visualisierte Listen von Linienketten vor: jeweils

eine fiir Ketten, die horizontal beziehungsweise vertikal im IPM-Bild verlaufen.
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Abbildung 4.3 Durch Scannen des Bilds gefundene Linienpunkte. Beim horizontalen Scan-
nen gefundene Punkte sind dabei rot, wihrend die beim vertikalen Scannen
gefundenen blau markiert sind.

Abbildung 4.4 Resultierende Linienketten. Rote Ketten wurden durch horizontales Scannen
gefunden und verlaufen daher vertikal, widhrend blaue Ketten entsprechend
umgekehrt durch vertikales Scannen gefunden wurden und daher horizontal
verlaufen.
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4.2.3 Feldlinienerkennung

Im néchsten Schritt wird nun versucht, aus den Ketten von Linienpunkten tatséchliche Feld-

linien zu ermitteln.

Dazu werden erst einmal nur diejenigen Ketten betrachtet, die aus mindestens drei Punkten
bestehen. Kurze Ketten aus nur zwei Punkten werden zunachst ausgeschlossen, da bei diesen
die Wahrscheinlichkeit grofler ist, dass sie durch Bildrauschen entstanden sind, sodass sie mit

geringerer Wahrscheinlichkeit auf echten Feldlinien liegen.

Nun wird zuerst pro Kette versucht, sie mit einem existierenden Feldlinienkandidaten zu ver-
binden. Dies ist moglich, wenn einerseits die N Linienpunkte p; der Kette zum in Hessescher
Normalform als ng und d vorliegenden Linienmodell passen. Dieses Kriterium wird sicher-
gestellt, indem die in Formel 4.1 gezeigte mittlere quadratische Abweichung (mean squared

error, MSE) der Kette zum Modell einen festgelegten Schwellwert nicht iiberschreiten darf.

N
MSE(p, no, ) = 1 > ((no,pi) — d’ (4.1)
i=1
Ist dies der Fall, muss andererseits die durch Verbindung der Kette mit dem bestehenden
Linienkandidaten im Bild erhaltene Strecke zu mindestens einem vorgegebenen Anteil aus
als weif} klassifizierten Pixeln besteht. Dazu werden die Linienpixel allerdings nicht im IPM-
Bild geprift, sondern stattdessen die Linie ins Kamerabild zuriickprojiziert, um die Farben
von gleichméfig im Kamerabild auf der Linie verteilten Pixeln zu priifen. Dies wird deshalb
getan, da sonst die geringe Auflosung des IPM-Bilds in vielen Féllen dazu fithrt, dass die

gepriften Pixel leicht neben der Linie liegen und damit félschlicherweise nicht weifl sind.

Konnte eine Kette nicht mit einem bestehenden Feldlinienkandidaten verbunden werden,
wird aus ihr ein neuer Feldlinienkandidat erstellt. Hierzu wird zunachst das am besten zu den
Linienpunkten passende Linienmodell durch Ausgleichsrechnung unter Nutzung der Methode
der kleinsten Quadrate erhalten. Wie von Duda und Hart (1973, Seiten 332-335) gezeigt, kann
diese Minimierung der quadratischen Abweichungen der Linienpunkte zum jeweils néchsten
Punkt auf der Ausgleichslinie erfolgen, indem die 2 x 2-Kovarianzmatrix dieser Linienpunkte
berechnet wird. Der Normalenvektor ng der Linie entspricht dann dem Eigenvektor dieser
Matrix mit dem kleineren Eigenwert, wihrend die Distanz d wie in Formel 4.2 gezeigt aus dem
Wissen erhalten werden kann, dass der Mittelwert der Linienpunkte auf der Ausgleichslinie

liegen muss.

1 N
i=1

Um sicherzustellen, dass die Punkte der Kette wirklich zum erhaltenen Linienmodell passen,
wird der neue Feldlinienkandidat nur gespeichert, wenn die mittlere quadratische Abweichung

(vgl. Formel 4.1) der Linienpunkte zum Modell unterhalb eines festgelegten Schwellwerts liegt.
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Nachdem nun eine Liste von Feldlinienkandidaten existiert, werden im néchsten Schritt auch
kurze Ketten beriicksichtigt, die aus nur zwei Punkten bestehen. Fiir diese wird jeweils
versucht, sie mit bestehenden Feldlinienkandidaten zu verbinden, wobei jeweils das gleiche
Verfahren wie zuvor genutzt wird. Das heifit, dass auch hierbei die mittlere quadratische
Abweichung von ihnen zum Modell des Kandidaten unter einem festgelegten Schwellwert
liegen muss und die verbundene Linie bei einer Riickprojektion ins Kamerabild zu einem

gegebenen Anteil weifl sein muss.

Durch die vorangegangenen Schritte kann es vorkommen, dass noch immer mehrere Lini-
enkandidaten auf derselben Feldlinie liegen. Um diesen Fall abzudecken, wird noch einmal
versucht, alle gefundenen Linienkandidaten jeweils mit allen anderen zu verbinden. Dies er-
folgt, wenn die folgenden drei Bedingungen erfiillt sind: Erstens miissen die Linien in dieselbe
Richtung verlaufen, also die Differenz der Winkel ihrer Normalen unterhalb eines gegebenen
Schwellwerts liegen. Zweitens miissen die Linien ungefdhr kollinear sein, also die Winkel-
differenzen der Differenzen ihrer Linienendpunkte zum mittleren Winkel des Linienverlaufs
unterhalb eines Schwellwerts sein. Drittens gilt auch hier wieder das Kriterium, dass die ins
Kamerabild zuriickprojizierte Linie zu mindestens einem gegebenen Anteil weifl sein muss.

Abb. 4.6a zeigt die so gefundenen Feldlinien.

Prinzipbedingt treten im IPM-Bild wie in Abb. 4.5 gezeigt Fehlerkennungen von Linien ins-
besondere in Objekten auf, die nicht auf der Bodenebene liegen, also im Kontext des Robo-
terfulballs in Robotern, Torpfosten und dem Ball. Allerdings gilt fiir diese falsch erkannten
Linien in der Regel, dass die Gerade durch sie auch durch die Kameraposition verlauft. Da-
her kénnen sie leicht ausgefiltert werden, indem alle Linienkandidaten entfernt werden, deren
Winkelunterschied zwischen ihrem Linienverlauf und dem Winkel der Kameraposition zu

einem der Linienendpunkte einen festgelegten Schwellwert nicht iiberschreitet.

Nach all diesen Schritten verbleibt nun eine Liste von Feldlinienkandidaten, von denen zu
einer hohen Wahrscheinlichkeit jede auf genau einer tatsdchlichen Feldlinie liegt. Um nun
noch die volle Lange der Feldlinien abzudecken, obwohl an manchen Stellen einer Feldlinie
moglicherweise keine Linienketten gefunden wurden, wird als letzter Schritt wie auch schon
im bisherigen System versucht, die Linien zu verldngern. Dazu werden die Endpunkte jeder
Linie in das Kamerabild zuriickprojiziert und die Linie in beide Richtungen entlang ihres
Verlaufs verlidngert, solange jeder Pixel auf dieser Strecke als weifl klassifiziert wurde. Die

resultierenden Erkennungen sind in Abb. 4.6b zu sehen.
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Abbildung 4.5 Links: Fehlerkennungen des Algorithmus zur Linienerkennung in Robotern.
Rechts: Verbleibende Linien, nachdem die in Richtung der Kameraposition
verlaufenden Linien ausgefiltert wurden.

(b)

Abbildung 4.6 Mit dem beschriebenen Algorithmus gefundene Feldlinien bevor (a) und nach-
dem (b) sie durch Verfolgen ihres Verlaufs im Kamerabild verlangert wurden.
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4.2.4 Mittelkreiserkennung

Neben der Feldlinienerkennung kénnen die zuvor gefundenen Ketten von Linienpunkten auch
genutzt werden, um den Mittelkreis des Spielfelds im IPM-Bild zu finden.

Hierzu wird ein der oben beschriebenen Erkennung von Feldlinien grundlegend &hnliches
Verfahren verwendet. Eine zur Erkennung des Mittelkreises sehr hilfreiche Eigenschaft des
IPM-Bilds ist, dass er in diesem Bild kreisférmig erscheint. Somit ist das Ziel des nachfolgend
beschriebenen Algorithmus, Kreise in den Linienpunktketten zu finden. Da ein Kreis durch
drei nicht kollineare Punkte beschrieben wird beziehungsweise aus mehr als drei Punkten per
Ausgleichsrechnung bestimmt werden kann, werden auch bei diesem Verfahren zunéchst nur

Ketten aus mindestens drei Linienpunkten betrachtet.

Fiir jede dieser Ketten wird analog zur Feldlinienerkennung zunéchst versucht, einen be-
stehenden Mittelkreiskandidaten zu finden, zu dem sie passen. Hierzu wird ebenfalls ein
Schwellwert fiir die mittlere quadratische Abweichung der Linienpunkte zum durch Mittel-
punkt ¢ und Radius r beschriebenen Kreismodell festgelegt, die hierbei wie in Formel 4.3

gezeigt berechnet wird.

1 )
MSE(p, ¢,7) =+ >_ (Ipi = el = 1) (4.3)
i=1
Konnte eine Linienpunktkette nicht einem bestehenden Mittelkreiskandidaten zugeordnet
werden, wird fiir sie ein neuer erstellt. Besteht die Kette aus genau drei Punkten p1, p2, p3, so
kénnen die Parameter des Kreises wie in Abb. 4.7 gezeigt durch diese Punkte direkt bestimmt

werden.

Hierzu werden entsprechend der von Bourke (1990) beschriebenen Methode zunéchst die
in Formel 4.4 und Formel 4.5 gezeigten Gleichungen der beiden Geraden durch p; und ps

beziehungsweise py und p3 abhingig von der z-Koordinate ¢, des Mittelpunkts aufgestellt.
Deren Steigungen m, = %, my = % sind dabei durch die Definition der Strecken

bekannt. Weiterhin lassen sich die in Formel 4.6 und Formel 4.7 gezeigten Gleichungen der

beiden Mittelsenkrechten bestimmen.

Yb = mp(cz — p2,) + D2, (4.5)
1 p1, + P2 p1, + D2

I _ T T Y Y 46
1 P2, +p3 > P2, + p3

/ - _ T x Y Yy 47

Yp my (Cac 2 + 2 ( )

Somit kann schlielich der Mittelpunkt des Kreises bestimmt werden, indem die Gleichungen

der Mittelsenkrechten wie in Formel 4.8 gezeigt nach ¢, aufgelost werden und anschliefend c,
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durch Einsetzen von ¢, in die Gleichung einer der Mittelsenkrechten erhalten wird. Der Radius
des Kreises entspricht dann dem Abstand eines der Kreispunkte zum Kreismittelpunkt, also

zum Beispiel r = [p; — ¢|.

mamy(p1, — p3,) + mp(p1, +p2,) — Ma(p2, +ps,) (4.8)

Cypy =

2(mp —my)

Abbildung 4.7 Berechnung eines Kreises mit den Parametern ¢, r aus drei Punkten p1, p2, p3.

Sind hingegen mehr als drei Linienpunkte in der betrachteten Kette vorhanden, wird durch
Ausgleichsrechnung der beste Kreis durch diese Punkte gefunden. Auch hierbei wird wie-
der die Methode der kleinsten Quadrate angewendet, wobei in diesem Fall die quadrierten

Abstédnde der Punkte zum néchsten Punkt auf dem Kreisbogen minimiert werden.

Wie von Bullock (2006) gezeigt, konnen die Kreisparameter fiir diesen besten Kreis bestimmt
werden, indem zunéchst der Kreismittelpunkt relativ zum Mittelwert der Punkte p durch

Losung des in Formel 4.9 gezeigten Gleichungssystems bestimmt wird.
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Der echte Kreismittelpunkt kann dann einfach umgekehrt als ¢ = ¢ 4+ p erhalten werden,
wéahrend der Radius des Kreises entsprechend der Methode von Bullock (2006) mittels Formel
4.10 bestimmt wird.

r= \/<c, &) + 2z Sw (4.10)

Der so durch Ausgleichsrechnung gefundene Kreis wird nur dann als Mittelkreiskandidat
hinzugefiigt, wenn einerseits die mittlere quadratische Abweichung (siche Formel 4.3) der
Kreispunkte zum gefundenen Modell nicht zu hoch ist und andererseits der ermittelte Radius

nicht zu stark vom bekannten Radius des Mittelkreises auf dem Spielfeld abweicht.

Nachdem nun alle Ketten mit mehr als zwei Linienpunkten zu Mittelkreiskandidaten ge-
wandelt wurden, werden im néchsten Schritt auch die kurzen Ketten beriicksichtigt. Hierzu
werden die Linienpunkte dieser kurzen Ketten zu den gefundenen Mittelkreiskandidaten hin-
zugefiigt, sofern sie jeweils innerhalb einer festgelegten Distanz vom zugehorigen Kreisbogen

liegen.

Die erhaltenen Kandidaten werden zuletzt noch validiert, indem eine Menge von gleichmafig
auf dem Kreisbogen verteilten Punkten in das Kamerabild zuriickprojiziert wird und ge-
prift wird, ob mindestens ein festgelegter Anteil der entsprechenden Pixel im Bild als weif3

klassifiziert wurde.

Aus den verbleibenden Kandidaten wird als Ergebnis derjenige Kandidat als echter Mittel-
kreis ausgewéhlt, dessen Radius am besten zum bekannten Radius des Mittelkreises auf dem
Spielfeld passt. Abb. 4.8 zeigt die in einem IPM-Bild gefundenen Mittelkreise.



Abbildung 4.8 Gefundene Mittelkreise im IPM-Bild. Der rote Kreis wurde als echter Mit-
telkreis ausgewéhlt, da auf dem Kreisbogen des blauen nicht geniigend weif3e
Pixel gefunden wurden.
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Kapitel 5
Merkmalserkennung mit neuronalen Netzen

Im Gegensatz zum im vorigen Kapitel beschriebenen analytischen Ansatz zur Merkmalserken-
nung werden im Folgenden Methoden des maschinellen Lernens als weitere Losungsansétze

fiir das Problem des Erkennens von Bodenmerkmalen in IPM-Bildern angewendet.

5.1 Grundlagen neuronaler Netze

Das hierbei genutzte Verfahren aus dem maschinellen Lernen bilden neuronale Netze. Die-
se haben im Vergleich mit anderen Lernverfahren den insbesondere im Bereich der Bild-
verarbeitung relevanten Vorteil, dass sie einen Ende-zu-Ende-Ansatz bieten, also direkt die
vorliegenden Bilddaten ohne einen vorherigen Merkmalsextraktionsschritt erhalten und das

gewlinschte Ergebnis ausgeben.

Kiinstliche neuronale Netze bestehen grundsétzlich aus einer aufeinanderfolgenden Reihe von
Schichten — nachfolgend nur englisch als Layer bezeichnet —, die Operationen auf den als

Eingabe erhaltenen Daten definieren.

Die einfachste Variante einer solchen Schicht ist der Fully-Connected-Layer. Dieser erhélt als
Eingabe einen Vektor v und definiert eine Gewichtsmatrix W und einen Bias-Vektor b sowie
eine nichtlineare Aktivierungsfunktion o (vgl. Kruse u.a., 2015), sodass seine Ausgabe wie
folgt ist:

o(W-v+b) (5.1)

Die Nichtlinearitat durch die Aktivierungsfunktion erlaubt dem neuronalen Netz dabei, durch
entsprechende Wahl der Gewichte und des Bias wie von Hornik (1991) gezeigt durch Kom-
bination mehrerer Fully-Connected-Layer beliebige Funktionen approximieren zu kénnen.
Heutzutage wird dazu in der Regel die in Formel 5.2 gezeigte Aktivierungsfunktion RelLU
(rectified linear unit) verwendet (vgl. Glorot, Bordes und Bengio, 2011).
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z firax >0
ReLU(z) = = max(0, z) (5.2)
0 sonst

Die Gewichte und der Bias jedes Layers bilden die lernbaren Parameter eines neuronalen Net-
zes, die zum Training des Netzes durch ein Optimierungsverfahren, in der Regel eine Variante
des Gradientenabstiegs, hinsichtlich einer Fehlerfunktion — der sogenannten Lossfunktion — op-
timiert werden, welche den Unterschied der aktuellen zur gewtinschten Ausgabe des Netzes

misst.

Fir die Anwendung in der Bildverarbeitung sind Layer von Vorteil, die im Gegensatz zu
den Fully-Connected-Layern auf rdumlichen Bildbereichen operieren, ohne dass dabei die
Position im Bild relevant wére. Hierzu wurden sogenannte Convolutional-Layer eingefiihrt,
welche als Ein- und Ausgabe dreidimensionale Bilddaten erhalten (siehe LeCun u.a., 1989).
Die Dimensionen beschreiben dann Hohe, Breite und Kanéle — bei Ein- und Ausgabedaten
etwa Farbkanile — des Bildes.

Die Anwendung eines Convolutional-Layers funktioniert dann derart, dass jeder mdégliche
Bildbereich einer festgelegten Grofle aus dem Eingabebild extrahiert und sein Inhalt ana-
log der oben genannten Anwendung des Fully-Connected-Layers mit einer Gewichtsmatrix,
einem Bias-Vektor und einer Aktivierungsfunktion verrechnet wird, um schliellich je einen
Vektor zu erhalten, der den neuen Inhalt der Kanéle des mittleren Pixels des Bildberei-
ches im Ausgabebild enthélt. Die Operation ist also eine Erweiterung der zweidimensionalen
mathematischen Faltungsoperation (vgl. Burger und Burge, 2015) um eine Kanaldimension:
eine Kernel-Matrix wird auf das gesamte Eingabebild angewendet. In der Regel wird fiir die

meisten Layer eine Kernelgrofie von 3 x 3 Pixel verwendet.

Aus Convolutional-Layern bestehende neuronale Netze werden als Convolutional Neural Net-
works (CNNs) bezeichnet. Zusatzlich zu Convolutional-Layern enthalten diese héufig noch
weitere Layer zur Anderung der Bilddimensionen. Pooling-Layer verkleinern dabei die Bilddi-
mensionen, indem eine Fenstergroffe von m x n Pixel definiert und ein entsprechendes Fenster
dieser Grofe iiber das Eingabebild verschoben wird, wobei jeweils alle Pixel innerhalb dieses
Fensters zu einem Pixel im Ausgabebild zusammengefasst werden. Ubliche Formen sind hier-
bei Max-Pooling, welches stets den groffiten Wert im Fenster auswéhlt, und Average-Pooling,

bei dem jeweils der Durchschnitt aller Pixelwerte gebildet wird.

Im Gegensatz dazu werden durch Upscaling-Layer die Bilddimensionen um einen bestimmten
Faktor in z- und y-Richtung vergroflert. Wahrend dabei eine Skalierung mit bilinearer Inter-
polation moglich wére, werden in den meisten Implementierungen lediglich die Inhalte der
Pixel des Bildes entsprechend oft in die jeweiligen Richtungen dupliziert — so auch in der in

dieser Arbeit verwendeten Implementierung.

Zum Entwurf und Training neuronaler Netze sind in den vergangenen Jahren viele Bibliothe-
ken und Frameworks entstanden. Diese Arbeit nutzt Keras (Chollet u. a., 2015) zur Definition

der verwendeten Netze und Tensorflow (Abadi u.a., 2015), um sie zu trainieren.
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5.2 Problemstellung

Konkret sollen zwei verschiedene Anséitze — und damit zwei verschiedene Problemstellungen
fiir die jeweiligen Lernverfahren — betrachtet werden. Beide werden in Form eines neuronalen
Netzes realisiert, das als Eingabebild das aus dem Kamerabild berechnete IPM-Bild erhélt
und dessen Ausgabe das gestellte Problem 16st.

Verwendet werden hierbei Convolutional Neural Networks (CNNs), welche aufgrund ihrer Ei-
genschaft, unter Verwendung relativ weniger gelernter Parameter raumlich im Bild gut abs-
trakte Konzepte zu erfassen, in vielen Bereichen der Bildverarbeitung mittlerweile das Mittel
der Wahl sind (vgl. Ruiz-del-Solar, Loncomilla und Soto, 2018).

5.2.1 Erkennung von Linien mittels neuronaler Netze

Als erster Ansatz soll versucht werden, analog zum analytischen Ansatz den Grofiteil des
bisherigen Bildverarbeitungssystems beizubehalten und lediglich die Erkennung von Feldli-
nien durch Nutzung des IPM-Bilds zu verbessern. Das Ziel ist hierbei also, ein neuronales
Netz zu trainieren, welches Feldlinien in Bildern erkennt. Konkret bedeutet dies, dass aus
der Ausgabe des Netzes direkt Linien im Bild abgeleitet werden kénnen sollen. Diese Anfor-
derung er6ffnet mehrere Moglichkeiten der Interpretation des Problems im Hinblick auf die

Anwendungsmoglichkeit neuronaler Netze.

Zunéchst einmal kann die Anwendung als Detektionsproblem betrachtet werden. In der Lite-
ratur werden verschiedene Netzarchitekturen verwendet, die direkt Objekte in Bildern finden
und je gefundenem Objekt das es minimal umgebende Rechteck ausgeben, etwa Faster R-
CNN (Ren u.a., 2017), SSD (W. Liu u.a., 2016) und YOLOv3 (Redmon und Farhadi, 2018).
Dieser Ansatz ist allerdings fiir die gegebene Zielsetzung problematisch, da einerseits Feldli-
nien keine klassischen Objekte in Bildern sind, sondern je nach Ausrichtung im Bild vollkom-
men unterschiedlich aussehen, und andererseits die Ausgabe des umgebenden Rechtecks zur

Beschreibung des Linienverlaufs nicht sonderlich hilfreich ist.

Stattdessen kann das Problem des Findens von Linien im Bild auch als Problem der Regres-
sion der Linienausrichtung pro Pixel betrachtet werden: Ausgabe ist in diesem Fall ein Bild,
das in jedem Pixel eine Stérke der Linie jeweils in die beiden Richtungen der Achsen des
Koordinatensystems enthélt — zum Beispiel jeweils im Bereich [—1,1]. Hierbei ist zu beach-
ten, dass wie auch in Abb. 5.1 gezeigt nur die Hélfte der so moéglichen Ausrichtungen einer
Linie eindeutig ist: zum Beispiel beschreiben (1,0) und (—1,0) denselben Linienverlauf. Eine
mogliche Losungsmoglichkeit fiir diese Einschrankung wére, entweder die z- oder y-Richtung

auf nur den positiven oder negativen Bereich zu beschrinken.

Eine weitere Interpretation der Problemstellung ist, sie als Problem der Klassifikation der
Linienausrichtung pro Pixel beziehungsweise als Problem der semantischen Segmentierung
zu betrachten. Dieser Ansatz stellt im Prinzip eine Diskretisierung der oben beschriebenen

Regression dar: pro Pixel soll eine Klasse ausgegeben werden, die beschreibt, ob an dieser
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Abbildung 5.1 Illustration der Ausrichtung einer Feldlinie. Da die Linie im zweidimensionalen
Raum zwei Normalen hat, kann ihre Orientierung durch zwei verschiedene
Winkel beschrieben werden.

Stelle eine Feldlinie verlduft und wenn ja, in welche Richtung sie ausgerichtet ist. Die Richtun-
gen von Feldlinien werden also wie in Abb. 5.2 dargestellt durch eine festgelegte Menge von
Klassen beschrieben. Die Betrachtung als semantische Segmentierung hat den Vorteil, dass
sich gezeigt hat, dass CNNs fiir diese Aufgabe besonders gut geeignet sind (vgl. Garcia-Garcia

u.a., 2017). Daher wurde fiir das zu entwickelnde Netz diese Herangehensweise gewéhlt.

QY2
%

Abbildung 5.2 Unterteilung von Linienausrichtungen in sechs diskrete Klassen. Durch eine
solche Diskretisierung der Linienrichtungen kénnen Richtungen von einem neu-
ronalen Netz durch Klassifikation statt Regression angendhert werden.

5.2.2 Erkennung von Merkmalen mittels neuronaler Netze

Der zweite in dieser Arbeit verfolgte Ansatz zur Verwendung von neuronalen Netzen versucht,
das Problem der Merkmalserkennung auf der Bodenebene ohne weitere Nachverarbeitung
zu 16sen. Zu einem gegebenen IPM-Eingabebild soll ein neuronales Netz hierbei direkt die

Positionen und Ausrichtungen von Merkmalen in diesem Bild ausgeben.

Die hierfiir definierten Merkmale zeigen Tab. 5.1 und Abb. 5.3. Diese Merkmale wurden so
gewahlt, dass sie einerseits fiir Menschen intuitiv im Bild erkennbar sind — ein gutes Kriterium,

um abzuschétzen, ob ein neuronales Netz sie erkennen kénnte — und sie andererseits auf die
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aktuell im B-Human-System verwendeten Feldmerkmale abgebildet werden konnen, sodass

das Verfahren zur Selbstlokalisierung des Roboters nicht angepasst werden muss.

Kiirzel | Merkmal Ausrichtung

CC Zentrum des Mittelkreises keine

PM Strafstofpunkt keine

0oC AuBere Spielfeldecken Richtung Diagonale

Cl Kreuzungen von Mittellinie und Mittelkreis Richtung Feldmittelpunkt
T T-Kreuzungen von Mittellinie und Seitenlinien | Richtung Feldmittelpunkt
PAT T-Kreuzungen von Torlinien und Strafraum Richtung Strafraumlinie
PAC Ecken der Strafrdume Richtung Diagonale

Tabelle 5.1 Auflistung der definierten Merkmale, die vom neuronalen Netz zur Merkmalser-
kennung gefunden werden sollen, mit der jeweiligen Bedeutung ihrer Ausrichtung.
Die Kiirzel entsprechen den verwendeten Markierungen in Abb. 5.3.

Abbildung 5.3 Visualisierung der definierten Merkmale, die vom neuronalen Netz zur Merk-
malserkennung gefunden werden sollen, auf dem Spielfeld.

Auch fir diesen Ansatz gibt es mehrere mogliche Herangehensweisen je nach Interpretation
der Problemstellung. Diese unterscheiden sich kaum von den oben fiir den ersten Ansatz

genannten Moglichkeiten: Objektdetektion, Regression und semantische Segmentierung.

Objektdetektion im Sinne des Findens von umschlieSenden Rechtecken ist im Kontext der

Merkmalserkennung sinnvoller als zuvor bei der Linienerkennung, allerdings bleibt das Pro-
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blem, dass die Ausrichtung des jeweiligen Merkmals nicht ohne Weiteres mit ausgegeben
werden kann. Auflerdem entsprechen die definierten Merkmale Punkten auf dem Spielfeld
statt Bereichen, sodass die Definition des minimal umschlieSenden Rechtecks noch geklért

werden miisste.

Bei der Betrachtung als Regressionsproblem kann die gleiche Definition der Ausgabe benutzt
werden wie oben fiir die Linienerkennung genannt — eine Stirke der Auspriagung des Merkmals
jeweils in x- und y-Richtung. Allerdings hétte das Netzwerk in diesem Fall eine solche Ausgabe
pro zu erkennendem Merkmalstyp. Weiterhin muss eine separate Moglichkeit der Ausgabe fiir
diejenigen Merkmale gefunden werden, die keine Ausrichtung haben kénnen. Eine einfache
Weise, dieses Problem zu umgehen, ist, fiir diese Merkmale einen einzelnen Ausgabekanal
zu nutzen, welcher lediglich eine symbolische Zahl fiir das Vorhandensein des Merkmals im
Bereich [0, 1] ausgibt.

Zuletzt kann auch dieser Ansatz als Problem der semantischen Segmentierung angegangen
werden. Hierbei wird erneut fiir diejenigen Merkmale, die eine Ausrichtung haben, pro Rich-
tungsbereich eine Klasse erstellt. Dies ist auch in diesem Fall eine vielversprechende Methode,
insbesondere auch, weil mit ihr kein Unterschied zwischen dem Lernen von Merkmalen mit
und ohne Ausrichtung besteht. Daher wird auch fiir den Ansatz der direkten Merkmalserken-

nung die Herangehensweise der semantischen Segmentierung gewéhlt.

5.2.3 Entwurfskriterien

Fiir die Entwicklung und das Training der neuronalen Netze wurden einige Rahmenbedin-

gungen aufgestellt, die dem Kontext des Roboterfulballs in der SPL geschuldet sind.

Zunéachst einmal sollte die Qualitdt der Ergebnisse der Modelle relativ unabhéngig von der
Beleuchtung der Szene im FKEingabebild sein, sodass sie unter den verschiedenen von den
Regeln vorgegebenen natiirlichen und kiinstlichen Beleuchtungsbedingungen gleichermafien

gut funktionieren.

Weiterhin ist es sowohl beim Erkennen von Linien als auch von grofieren Merkmalen wichtiger,
dass die erkannten Merkmale richtig sind, als dass alle vorhandenen Merkmale auch erkannt
werden. Demnach ist bei der Beurteilung des Trainings und der Wahl der Hyperparameter
stets die Genauigkeit (Precision) als Metrik wichtiger als die Trefferquote (Recall). Dies ist
dem Ziel des Systems geschuldet, eine Grundlage fiir die Selbstlokalisierung eines Roboters
auf einem Spielfeld zu bilden: wenige, richtige Ausgaben sind hierbei besser als viele Ausgaben

mit einem hohen Anteil an Falscherkennungen.

AuBerdem stellt der NAO mit seinen beschrinkten Ressourcen als schlussendliche Ausfiih-
rungsplattform eine Beschrdnkung der maximalen Komplexitit der Netze dar. Daher sollte
nach der initialen Priifung der Machbarkeit jedes Ansatzes versucht werden, die Komplexitét

des entsprechenden Modells so stark wie moglich zu reduzieren.
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5.3 Datensatz

Fiir das Training der neuronalen Netze ist ein entsprechender Datensatz mit annotierten
Bildern vonnéten, die den Bildern, die die Netze spéter zur Laufzeit verarbeiten sollen, ent-

sprechen.

5.3.1 Erstellung des Datensatzes

Hierfir wurde eine Menge von 430 Kamerabildern aus mehreren Roboterfu3ballspielen ge-
wéhlt, die entsprechend der gewiinschten Umgebungs- und Beleuchtungsunabhéngigkeit aus
verschiedenen Umgebungen mit unterschiedlichen Beleuchtungssituationen stammen. Die kon-
kreten Spiele, aus denen die Bilder stammen, wurden bei der RoboCup German Open 2019
in Magdeburg, auf mehreren Spielfeldern beim RoboCup 2019 in Sydney und als Testspiele

an mehreren Orten in der Universitdt Bremen gespielt.

Da die jeweils zu den Bildern gehérende Position und Ausrichtung der Kamera relativ zu
den Fiilen des Roboters bekannt ist, konnte zu jedem Bild das IPM-Bild erzeugt werden.
Dieses wurde dann sowohl zum Training als auch zum manuellen Annotieren der Bilder
genutzt. In jedem der Bilder wurden jeweils manuell alle Linien und Feldmerkmale mit ihren

Ausrichtungen unter Nutzung des Programms labelme (Wada, 2016) annotiert.

Geméf dem Ziel, dass die Ausgaben der gelernten Modelle unabhéngig von der Beleuchtung
der Umgebung und damit auch der Farbe des Umgebungslichts sein sollen, wurde beschlossen,

dass die Eingabedaten keine Farbinformationen, sondern nur Helligkeitswerte enthalten.

Entsprechend der oben gewéhlten Definition der Ausgabe der Netze wurden dann zunéchst
die Ausgabeklassen pro Netz als Kombination von Merkmalstyp und Ausrichtung bestimmt.
Fiir eine festgelegte Anzahl moglicher Ausrichtungen pro Merkmal Ng;, wird dazu die Num-
mer der diskretisierten Richtungsklasse zu einem gegebenen Winkel a € [—7, 7) wie in Formel
5.3 gezeigt bestimmt. Analog funktioniert wie in Formel 5.4 gezeigt die Diskretisierung der
Linienrichtungen zu Klassen fiir das Linienerkennungsnetz, wobei hierbei wie schon oben er-
wahnt und in Abb. 5.1 gezeigt beriicksichtigt wird, dass Linienausrichtungen 180°-periodisch

sind.

N, ir
Indexyerkmale (@) = {(a +7) - 2(; + O,SJ mod Nyir (5.3)
Ndir
Indexyinien (@) = | (a +7) - +0,5| mod Ny (5.4)
T

Nachdem nun die gewiinschten Ausgabeklassen definiert wurden, kénnen sie allerdings noch
nicht direkt zum Training genutzt werden. Idealerweise wéren zu jeder Klasse ausreichend
Beispiele in den Trainingsdaten vorhanden, sodass die Netze ihre Eigenschaften lernen und

sie sinnvoll abbilden kénnen. Praktisch sind allerdings einige der ermittelten Klassen nicht
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oder nur selten im annotierten Datensatz vorhanden. Empirisch wurde bestimmt, dass das
in den nachfolgenden Abschnitten beschriebene Trainingsverfahren fiir die ebenfalls spéter
beschriebene Netzwerkarchitektur unter Beriicksichtigung des vorhandenen Datensatzes fiir
all jene Klassen funktioniert, die mindestens in 14 % der Bilder des Datensatzes vorkommen.

Daher kommen nur diejenigen Klassen als Ausgaben in Betracht, fiir die dies gilt.

Als Parameter fiir die zu trainierenden Modelle wurde Ngi; = 8 gewéahlt. Nach dem be-
schriebenen Ausschlussverfahren bleiben demnach 8 Klassen, die das Linienerkennungsnetz

erkennen soll, und 16 Klassen fiir das Merkmalserkennungsnetz.

Bis zu diesem Punkt bestehen die Klassenannotationen aus Linien und Punkten in den Bil-
dern, die jeweils einer Klasse zugeordnet sind. Um aus diesen symbolischen Daten mehrka-
nalige Bilder zu generieren, die der gewiinschten Ausgabe der neuronalen Netze entsprechen,
werden sie in zunéchst mit 0 gefiillte Bilder mit dem Wert 1 eingezeichnet. Dabei wird um
Punktmerkmale jeweils ein Kreis mit einem Radius gezeichnet, der auf der Bodenebene 2,5 cm
entspricht, wihrend Linien eine Breite von 2 cm erhalten. Dies hat den Grund, dass die direkt
um ein Merkmal liegenden Pixel im IPM-Bild in der Regel noch zum Merkmal dazugehoren
und es daher nicht sinnvoll wére, sie als Negativbeispiele zu betrachten. Umso stéirker gilt dies
im Fall von haufig vorkommenden verwischten Bildern, bei denen ein exakter Mittelpunkt
nur schwer festgelegt werden kann. Die so erhaltenen Bilder zeigt Abb. 5.4, wobei hier zur

besseren Darstellung allerdings die Bilder aller Klassen zusammengefasst sind.

5.3.2 Aufteilung des Datensatzes

Fiir das Training sowie die Modellselektion werden zwei disjunkte Teilmengen — die Trainings-
und die Validierungsmenge — des Datensatzes benétigt. Um sicherzustellen, dass beide Men-
gen reprasentativ fiir sdmtliche zu lernende Klassen sind, werden einerseits jeweils eigene
Unterteilungen des Datensatzes fiir jedes der beiden Netze durchgefithrt und andererseits
die Unterteilung jeweils so gewahlt, dass die Verteilung des Vorhandenseins der Klassen in
den Bildern jeder Untermenge der Verteilung im gesamten Datensatz entspricht. Um dies
sicherzustellen, wird das von Szymanski und Kajdanowicz (2017a) vorgestellte Verfahren in
Form seiner Implementierung in der Bibliothek scikit-multilearn (Szymanski und Kajdanowicz,
2017b) genutzt.
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Abbildung 5.4 Uberblick iiber die Bilddaten im erzeugten Datensatz.
Oben links: IPM-Bild als Eingabebild fiir die neuronalen Netze.
Oben rechts: Bildmaske, die den giiltigen Bereich des Eingabebilds auszeichnet.
Unten links: Bild mit annotierten Linien.
Unten rechts: Bild mit annotierten Merkmalen.
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5.3.3 Augmentation

Die so erhaltenen Trainingsdatenmengen enthalten zwar durch die Auswahl der Ausgangs-
daten eine gewisse Spannweite an verschiedenen Umgebungen und Beleuchtungssituationen.
Allerdings ist die Datenmenge noch immer relativ klein und damit fiir das Training von neu-
ronalen Netzen nicht optimal, da Lernverfahren bei kleinen Trainingsmengen dazu tendieren,
die Parameter des Modells an die Trainingsmenge iiberanzupassen. Wie unter anderem von
Perez und Wang (2017), Taylor und Nitschke (2017) und Xu u.a. (2016) gezeigt, bietet die
Methode, Daten beim Einspeisen in den Trainingsalgorithmus zu augmentieren, eine Losung

fir dieses Problem.

Konkret soll durch die Augmentation erreicht werden, dass die gelernten Modelle nicht iiber-
angepasst an die Trainingsdaten, unabhingig von Anderungen der Beleuchtungssituation und
unabhéngig von Rauschen in den Eingabedaten sind. Hierzu wird fiir jedes Bild bei der Uber-
gabe an den Trainingsalgorithmus jeweils zuféllig entschieden, ob einer der im Folgenden
beschriebenen Verarbeitungsschritte durchgefithrt wird. Zur Umsetzung der Augmentation

beim Training wird dabei die Bibliothek imgaug (Jung, 2019) verwendet.

e Horizontale Spiegelung
Im Kontext der verwendeten IPM-Bilder erzeugt horizontales Spiegeln jeweils ein eben-
so realistisches Bild in der vorliegenden Doméne. Hierbei muss allerdings berticksichtigt
werden, dass sich dabei auch die Richtungen der Merkmale im Bild dndern, sodass je-
weils die Klassen in den annotierten Daten mit gedndert werden miissen. Beim Training
wird pro Epoche jedes Bild jeweils einmal normal und einmal gespiegelt an das Trai-

ningsverfahren iibergeben.

e Verwischen des Bilds
Da die Merkmalserkennung auf mobilen Robotern funktionieren soll, miissen die gelern-
ten Modelle mit durch Bewegung des Roboters verwischten Kamerabildern umgehen
kénnen. Deshalb werden die Bilder der Trainingsmenge mit zufélliger Stiarke verwischt,
wobei jedes Bild entweder mit einem Gauf-Filter, Box-Filter oder einer Operation zur

Simulation von Bewegungsunschirfe in eine zuféllige Richtung bearbeitet wird.

e Additives Rauschen
Analog zur Bildverwischung kann auch je nach Belichtungssituation und Kameraein-
stellung verschieden starkes Rauschen in verschiedener Form in den Kamerabildern des
NAOQO auftreten. Um dies in den Trainingsdaten zu simulieren, wird auf jeden Pixel des
jeweiligen Bilds in zufélliger Stirke entweder gleichverteiltes oder gaulsches Rauschen
addiert.

e Helligkeits- und Kontrastédnderung
Schliefllich kann auch die allgemeine Helligkeit und der Kontrast in Kamerabildern
je nach Umgebung stark abweichen. Entsprechend werden zur Augmentation Kame-

rabilder entweder mit einem zufélligen konstanten Faktor multipliziert, ein zufélliger
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konstanter Wert zu ihnen addiert oder ihr Kontrast um einen zufélligen Wert erhoht

oder reduziert.

Samtliche Wertebereiche der zuféllig gewahlten Parameter in den oben genannten Verfahren
sind dabei derart gewéhlt, dass der Inhalt der resultierenden Bilder von Menschen stets noch

erkannt werden kann.

5.4 Entwurf der Modelle

Fiir die beiden genannten Problemstellungen — Erkennen von Linien beziehungsweise Merk-
malen — soll jeweils fiir ein gegebenes Eingabebild ein ebenso grofles Ausgabebild erzeugt
werden, wobei ein Problem der semantischen Segmentierung, also ein Klassifikationsproblem
pro Pixel, vorliegt. Zur Losung dieser Art von Aufgaben werden in der Literatur verschiedene

Architekturen neuronaler Netze vorgeschlagen.

5.4.1 Segmentierungsarchitekturen in der Literatur

Die einfachste, bis etwa 2014 in der Regel verwendete Methode — siehe zum Beispiel Ning
u.a. (2005) und Cirean u. a. (2012) — ist, ein Netz zu nutzen, das jeweils einen Teilbereich des
Bildes als Eingabe erhélt und in Form eines klassischen Klassifikationsnetzes nach einigen
Convolutional- und Pooling-Layern mittels eines Fully-Connected-Layers als Ergebnis die
Klasse fiir genau einen Pixel ausgibt. Dies ist normalerweise der Pixel, der sich in der Mitte
des Eingabeausschnitts befindet. Das Ausgabebild wird dann durch wiederholte Anwendung
des Netzwerkes mit einem nach und nach tiber das Eingabebild geschobenen Ausschnitt —

dem sogenannten Sliding Window — erhalten.

Shelhamer, Long und Darrell (2017) entwickelten diesen Ansatz weiter, indem sie in einem
solchen Sliding-Window-Netz den abschlieBenden Fully-Connected-Layer durch einen funk-
tionell gleichen Convolutional-Layer ersetzten, um damit ein sogenanntes Fully Convolutional
Network zu erstellen. Dadurch konnten sie durch Vergroflerung des Eingabefensters mehrere

Pixel, bis hin zum gesamten Eingabebild, zugleich klassifizieren konnten.

Mit dem SegNet (Badrinarayanan, Kendall und Cipolla, 2017) wurde dann eine neue Form
von neuronaler Netzarchitektur zur semantischen Segmentierung vorgestellt. Das Netz be-
steht hierbei aus zwei Teilen, einem Encoder-Teil, welcher wie die bisher genannten Netzar-
chitekturen aus Convolutional- und Pooling-Layern besteht, und einem Decoder-Teil, der mit
abwechselnden Upscaling- und Convolutional-Layern die Daten in den Hohen- und Breiten-
dimensionen wieder hochskaliert, um zum Schluss wieder die Auflésung des Eingangsbilds zu
erhalten. Die Idee ist hierbei, dass der Encoder-Teil die fiir die Lésung des Segmentierungs-
problems relevanten Eigenschaften der Bilddaten aus der Doméne des Bilds extrahiert, wéh-

rend der Decoder-Teil die so erhaltenen Informationen in die Doméne des Zielbilds iibertrégt.
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Solche Encoder-Decoder-Netze haben allerdings das Problem, dass ihre Ausgabe, obwohl sie
dieselbe Auflésung wie die Eingabe hat, in der Regel deutlich gréber und ungenauer in der
Segmentierung ist als die Annotationen der Trainingsdaten. Um die Genauigkeit der Seg-
mentierung zu verbessern, wurde daher das U-Net (Ronneberger, Fischer und Brox, 2015)
entwickelt. Dieses fiigt zusétzliche Verbindungen (gelegentlich Skip-Verbindungen genannt)
zwischen dem Encoder- und dem Decoder-Teil des Netzes hinzu. Diese hidngen jeweils wie
in Abb. 5.5 gezeigt die Ausgabe des letzten Convolutional-Layers jeder Auflosungsstufe des
Encoders entlang der Kanaldimension an die Eingabe des ersten Convolutional-Layers dersel-
ben Auflésungsstufe des Decoders an. Dadurch besteht die Méglichkeit, dass im Decoder auch
Details beachtet werden konnen, die durch das Herunterskalieren der Daten im Encoder ver-
loren gehen. Mittlerweile werden in der Regel in Netzen, die die Encoder-Decoder-Architektur

nutzen, die im U-Net vorgeschlagenen Skip-Verbindungen stets verwendet (vgl. Ye und Sung,
2019).
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Abbildung 5.5 Architektur des U-Nets. Abbildung aus Ronneberger, Fischer und Brox (2015).

5.4.2 Gewahlte Netzarchitektur

Daher wurde entschieden, auch fiir die in dieser Arbeit entworfenen Netze dem U-Net dhnliche

Architekturen zu verwenden.

Wie von Ronneberger, Fischer und Brox (2015) beschrieben, besteht der Encoder-Teil des
U-Nets aus wiederholten Abfolgen von zwei 3 x 3-Convolutional-Layern mit ReLLU-Aktivierung
und einem 2 x 2-Max-Pooling-Layer, wobei jeweils die Anzahl der Filter der Convolutional-
Layer mit jeder Skalierungsstufe verdoppelt wird. Umgekehrt besteht der Decoder-Teil aus
wiederholten Abfolgen von einem 2 x 2-Upscaling-Layer und zwei 3 x 3-Convolutional-Layern
mit ReLLU-Aktivierung, wobei die Anzahl der Filter nach jedem Hochskalieren halbiert wird.

Die Skip-Verbindungen konkatenieren dabei jeweils die Ausgabe des letzten Convolutional-
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Layers vor jedem Max-Pooling-Layer im Encoder mit der Eingabe des ersten Convolutional-

Layers nach dem Upscaling-Layer der gleichen Skalierungsstufe im Decoder.

Dieser Vorlage folgend sind auch das Linien- und das Merkmalserkennungsnetz entsprechend
aufgebaut. Allerdings wurden einige Anpassungen vorgenommen. Zunéchst einmal wurde zwi-
schen jeden Convolutional-Layer und dessen Aktivierungsfunktion ein Batch-Normalization-
Layer (BN) entsprechend der Empfehlung von Ioffe und Szegedy (2015) eingefiigt, um die
Geschwindigkeit und die Ergebnisse des Trainings der Netze zu verbessern. Weiterhin ver-
wenden die Netze die von Maas, Hannun und Ng (2013) vorgeschlagene Aktivierungsfunktion
LeakyReLU (siehe Formel 5.5) statt ReLU, da diese im gegebenen Anwendungsfall bei an-
sonsten gleicher Netzarchitektur und Lernverfahren bessere Ergebnisse erzielt. Der Parameter
a wird dabei auf den Wert 0,3 gesetzt.

z fuirz>0
LeakyReLU,(z) = (5.5)

ax sonst

Die Wahl der konkreten Architektur der beiden Netze ist eine Abwéigung zwischen der Giite
der erreichten Klassifikation und der Kompaktheit, sprich der spateren Ausfithrungszeit, des
jeweiligen Modells. Hierbei sind die relevanten festzulegenden Hyperparameter mit starkem
Einfluss auf diese Eigenschaften die Anzahl der Filter pro Convolutional-Layer, sowie die

Tiefe des Netzwerks, also die Anzahl von Herunter- und Hochskalierungsschritten.

Die Anzahl der Filter pro Convolutional-Layer bestimmt dabei die Anzahl der Kanile, die
durch den jeweils ndchsten Convolutional-Layer zu neuen Informationen kombiniert werden
koénnen, sodass sie einen direkten Einfluss auf die Giite der Klassifizierung hat. Allerdings
steigt mit der Anzahl der Filter auch der Ressourcenaufwand bei der spateren Ausfithrung
der Netze auf dem NAO. Im Gegensatz zum U-Net, in dem die Filter der Convolutional-
Layer nach jedem Max-Pooling-Layer verdoppelt werden, wichst daher die Anzahl der Filter
in den hier entworfenen Netzen zwar mit den Skalierungsstufen an, allerdings linear und damit
deutlich weniger stark. Zu beachten ist dabei, dass fiir die optimale Ressourcennutzung bei
der Inferenz auf dem NAO aufgrund des dort verwendeten Verfahrens (vgl. Kapitel 5.6.1)

Filteranzahlen stets Vielfache von 4 sein sollten.

Die Tiefe des Netzes beeinflusst hingegen neben der Ausfilhrungszeit insbesondere das re-
zeptive Feld jedes Ausgabepixels, das heifit die Grofle des Fensters um den entsprechenden
Pixel im Eingabebild, innerhalb dessen die Eingabewerte einen Einfluss auf die letztend-
liche Klassifizierung haben. Damit beeinflusst die Netzwerktiefe auch die maximale Grofie
von Merkmalen im Bild, die erkannt werden kénnen. Dies fiihrt dazu, dass das Merkmalser-
kennungsnetz tiefer als das Feldlinienerkennungsnetz sein muss, da Feldlinien im IPM-Bild
deutlich kleiner als die teilweise komplexen oder auf grofleren Bildausschnitten beruhenden

definierten Merkmale wie zum Beispiel der Mittelkreis sind.

Die resultierenden Netzarchitekturen fiir das Finden von Feldlinien beziehungsweise Boden-

merkmalen zeigen Tab. 5.2 und Tab. 5.3.
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Layer # Filter | Ausgabegrofie
Eingabe (192,192, 1)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
| 2 x 2-Max-Pooling (96,96, 8)

| 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96, 96, 12)

| 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96,96,12)

| ] 2 x 2-Max-Pooling (48,48,12)

| ] 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48,16)

| | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48,16)

| | | 2 x 2-Max-Pooling (24,24, 16)

| ] | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU | 20 (24,24, 20)

| ] | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU | 20 (24,24, 20)

| ] | 2 x 2-Upscaling (48,48, 20)

| ] Konkatenation (48,48, 36)

| | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48,16)

| | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48,16)

| ] 2 x 2-Upscaling (96,96, 16)

| Konkatenation (96,96, 28)

| 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96,96, 12)

| 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96,96, 12)

| 2 x 2-Upscaling (192,192, 12)
Konkatenation (192,192, 20)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
1 x 1-Convolution 8 (192,192, 8)

Tabelle 5.2 Ubersicht iiber die Architektur des Linienerkennungsnetzes.
Vertikale Linien entsprechen dabei Skip-Verbindungen.
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Layer # Filter | Ausgabegrofle
Eingabe (192,192, 1)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
| 2 x 2-Max-Pooling (96,96, 8)
| 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96,96, 12)

\ 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96,96, 12)

| | 2 x 2-Max-Pooling (48,48,12)

\ | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48,16)

| | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48, 16)

| ] | 2 x 2-Max-Pooling (24,24,16)

| | | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLLU 20 (24, 24, 20)

| ] | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 20 (24,24, 20)

| | | | 2 x 2-Max-Pooling (12,12,20)

\ | | | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU | 24 (12,12,24)

| | | | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU | 24 (12,12,24)

\ | | | 2 x 2-Upscaling (24,24,24)

| | | Konkatenation (24,24, 44)

| | | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLLU 20 (48,48, 20)

\ | \ 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 20 (48,48,20)

| | | 2 x 2-Upscaling (96, 96, 20)

| | Konkatenation (48,48, 36)

| | 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48, 16)

\ ] 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 16 (48,48, 16)

| | 2 x 2-Upscaling (96,96, 16)

| Konkatenation (96, 96, 28)

| 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96,96, 12)

| 3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 12 (96,96, 12)

| 2 x 2-Upscaling (192,192,12)
Konkatenation (192,192, 20)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
3 x 3-Convolution, BN, LeakyReLU 8 (192,192, 8)
1 x 1-Convolution 16 (192,192, 16)

Tabelle 5.3 Ubersicht iiber die Architektur des Merkmalserkennungsnetzes.
Vertikale Linien entsprechen dabei Skip-Verbindungen.
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5.5 Training der Netze

Die Parameter des Training der nun definierten Netze haben eine grofle Auswirkung auf die
spitere Giite der Klassifikation. Daher werden diese sorgfiltig abgewogen und gegebenenfalls

experimentell bestimmt.

5.5.1 Lossfunktionen

Ein wesentlicher Aspekt, der bestimmt, wie gut ein neuronales Netz die vorliegende Aufgabe
16st, ist die zum Training genutzte Lossfunktion. Dies ist diejenige Funktion, die fiir eine
gegebene Ausgabe yp0q des Netzes und die durch manuelle Annotation definierte, gewiinschte
Ausgabe 40 einen Wert liefert, der die Gilite der Pradiktion des Netzes beschreibt. Die
Lossfunktion ist deshalb entscheidend fiir das Training des Modells, weil sie die Funktion ist,
die zum Ermitteln der Aktualisierungen der Netzparameter pro Schritt durch den Optimierer

nach den jeweiligen Parametern abgeleitet wird.

In den im Folgenden vorgestellten Funktionen bedeutet dabei die Notation ypred(2); die Aus-
gabe des Netzes an der Stelle des Pixels z fiir die i-te der C' definierten Klassen; analog ist

auch yirue(2); definiert.

In der Literatur werden im Kontext der semantischen Segmentierung je nach konkreter Pro-
blemstellung verschiedene Lossfunktionen verwendet. Zunéchst einmal muss fiir alle nachfol-
gend vorgestellten Lossfunktionen die Ausgabe der Netze in den Wertebereich [0, 1] iiberfiihrt
werden. Hierbei stellt sich die Frage, ob die Netze pro Pixel eine einzelne Klasse oder potentiell

mehrere Klassen ausgeben kénnen sollen.

Im ersteren Fall wird hierzu die in Formel 5.6 gezeigte Softmax-Funktion genutzt, die dafiir
sorgt, dass pro Pixel die Summe der Ausgaben aller Klassen 1 ergibt, sodass ihre Ausgabe
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die vorgegebenen Klassen darstellt, die hierbei von-
einander abhéngige Zufallsvariablen sind. Damit auch der Hintergrund, bestehend aus Pixeln,
die keiner Klasse zugeordnet sind, als solcher erkannt werden kann, muss er fiir diese Vor-
gehensweise als eigene Klasse hinzugefiigt werden. Bei Verwendung des Softmax nutzt man
zum Training in der Regel die kategorische Kreuzentropie (CCE) zwischen den Ausgaben der

Klassen (Formel 5.7) als Lossfunktion.

softmax(z); = e (5.6)

E €%

CCE(z Zytrue i log (softmax(ypred(2)i)) (5.7)

Das Lernen einer Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber Klassen pro Pixel wird grundsétzlich in

der semantischen Segmentierung gern genutzt, da es die einzelnen Klassen gut voneinander



47 5 Merkmalserkennung mit neuronalen Netzen

abgrenzen kann (vgl. u.a. Ronneberger, Fischer und Brox, 2015). Allerdings ist dieses Vor-
gehen im vorliegenden Fall nicht ideal, weil einzelne Klassen nicht nur verschiedene Objekte,

sondern auch gleichartige Objekte in verschiedener Orientierung beschreiben.

Sollen die zu lernenden Klassen voneinander unabhéngig sein, verwendet man die in Formel
5.8 gezeigte logistische Funktion — in diesem Kontext auch einfach als Sigmoid-Funktion be-
zeichnet —, die die Ausgabe separat fiir jede Klasse pro Pixel in den Wertebereich [0, 1]
iiberfithrt. Dadurch ist einerseits die Zuordnung mehrere Klassen pro Pixel méoglich und
andererseits wird das Training jeder Klassenzugehorigkeit nicht von den anderen Klassen

beeinflusst.

1

Eine haufig verwendete Lossfunktion ist dann die in Formel 5.9 zu sehende bindre Kreu-
zentropie (BCE), die jeweils das Vorhandensein jeder Klasse von ihrem Nichtvorhandensein

abgrenzt.

BCE(2); = — Ytrue(2)i - log (sigmoid(yYpred(2)i)) (5.9)
- (1 - ytrue(z)i) -log (1 - Singid(ypred<z)i))

Die bindre Kreuzentropie hat allerdings das Problem, dass sie das Vorhandensein und das
Nichtvorhandensein einer Klasse gleich stark gewichtet, sodass das Netz lernt, die Opti-
mierung einer dieser Eigenschaften zu bevorzugen, sofern sie in den Trainingsdaten nicht
gleichméfig verteilt sind. Bei extremer Ungleichverteilung, wie sie in den hier zum Training
verwendeten Datensatzen vorliegt — von iiber 13 000 000 Pixeln in den Trainingsdaten sind
zum Beispiel nur circa 1 300 als StrafstofSpunkt klassifiziert —, fithrt dies gar dazu, dass Net-
ze bei Verwendung dieser Lossfunktion einfach lernen, sdmtliche Pixel als Hintergrund zu

klassifizieren.

Daher gibt es Lossfunktionen, die versuchen, diese Eigenschaft durch unterschiedliche Gewich-
tung des Vorder- und Hintergrundes auszugleichen. Die einfachste dieser Varianten stellt die
gewichtete bindre Kreuzentropie (WBCE) dar, die wie in Formel 5.10 gezeigt dem positiven
Term einen Faktor w hinzufiigt, sodass der Einfluss von positiven und negativen Beispielen
ausgeglichen werden kann. Damit positive und negative Beispiele insgesamt den gleichen Ein-
fluss auf das Training haben, sollte w; dabei pro Klasse entsprechend Formel 5.11 gewéahlt

werden.
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WBCE(2); = — w; - Ytrue(2) - log (sigmoid(ypred (2)i)) (5.10)
— (1 = Ytrue(2)s) - log (1 — sigmoid(ypred (2)i))

~_ # Negative Beispiele fir Klasse i

(2

(5.11)

4 Positive Beispiele fiir Klasse 4

Eine andere Herangehensweise fiir das Problem ungleich verteilter Klassen wurde von Lin
u.a. (2017) vorgestellt: der Focal Loss (FL; siehe Formel 5.12) fiigt der bindren Kreuzentropie
einen weiteren Term hinzu, der dafiir sorgt, dass der Loss deutlich stérker als bei der bindren
Kreuzentropie wachst, je weiter die Ausgabe ypreq vom richtigen Wert in yirue entfernt ist.
Dies soll den ,Fokus* des Trainings weg vom leicht zu klassifizierenden Hintergrund und hin
zu den schwer zu klassifizierenden Beispielen bewegen, wobei die Starke des Effekts durch den
eingefithrten Exponenten  gesteuert werden kann. Zusétzlich wird ein Skalierungsfaktor o €
[0, 1] zur Steuerung des Verhéltnisses der Beriicksichtigung positiver und negativer Beispiele

hinzugefigt.

FL(2); = — ax(1 — pt)7 log(p:) mit (5.12)
sigmoid(ypred(2):) fir yyrue(2)i =1
bt =
1 — sigmoid(ypred(2)i) sonst

{a far ytrue(z)i =1
oy =

1 —«a sonst

Zum Training der in dieser Arbeit entwickelten neuronalen Netze kommen daher sowohl die
gewichtete binire Kreuzentropie als auch der Focal Loss in Frage. Um die besser geeigne-
tere der beiden Lossfunktionen zu ermitteln, wird fiir beide Netze jeweils die gleiche Netz-
architektur mit gleichen Trainingsdaten je einmal mit beiden Lossfunktionen trainiert, um
schlussendlich das Modell mit den insgesamt besten Klassifizierungseigenschaften auf dem

Validierungsdatensatz auszuwéhlen (siehe Kapitel 5.5.5).

5.5.2 Bildmasken

Wie schon in Kapitel 3 beschrieben, werden bei der Berechnung des IPM-Bilds prinzipbedingt
einige Pixel auf Punkte auBlerhalb des Kamerabilds projiziert, sodass Teile des IPM-Bilds

keine giiltigen Informationen enthalten.

Daher sollte beim Training der Netze beachtet werden, dass diejenigen Pixel, die aulerhalb des
Kamerabilds liegen, keinen Einfluss auf das Training haben. Dieses Ziel kann erreicht werden,
indem das Ergebnis der Lossfunktion pro Pixel mit einer bindren Bildmaske multipliziert wird,

deren Eintrige genau dann 1 sind, wenn sie giiltigen Pixeln im Kamerabild entsprechen.
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Da bei der Durchfithrung des Inverse Perspective Mapping leicht ermittelt werden kann,
welche Pixel giiltig sind, wird diese Bildmaske pro Bild im Trainingsdatensatz direkt bei der
Erstellung des Datensatzes generiert (vgl. Kapitel 5.3.1, Abb. 5.4).

Auch bei der spiteren quantitativen Beurteilung der Giite der Netze auf dem Validierungs-
datensatz werden nur diejenigen Pixel in die Berechnung der jeweiligen Metriken einbezogen,

die entsprechend der zugehorigen Bildmaske giiltig sind.

5.5.3 Optimierungsverfahren

Zum Training neuronaler Netze wird in der Regel eine Variante des stochastischen Gradien-
tenabstiegs zur Optimierung der Parameter des Netzes iiber die Ableitung der Lossfunktion

verwendet.

In den letzten Jahren wurden verschiedene Erweiterungen dieser Methode vorgestellt. Aus
dem Vergleich dieser Verfahren von Ruder (2016) geht hervor, dass die Effektivitat der einzel-
nen Algorithmen je nach Quelle schwankt und demnach von den jeweils verwendeten Modellen
abhéngt. Fir das Training der in dieser Arbeit entwickelten Netze wurden die Optimierungs-
verfahren RMSProp und Adam (Kingma und Ba, 2014) qualitativ evaluiert, wobei sich her-
ausgestellt, dass sie unter ansonsten gleichen Umsténden zu vergleichbar guten Ergebnissen

fiihren, Adam dazu aber weniger Optimierungsschritte benotigt.

Daher werden die letztendlich genutzten Modelle mit Adam trainiert.

5.5.4 Entscheidungsfunktionen

Nach dem Training der neuronalen Netze liefert jedes von ihnen fiir ein gegebenes Bild pro
Pixel pro mogliche Klasse einen Wert, die sogenannte Aktivierung. Um jetzt jedem Pixel
tatsachlich eine oder mehrere Klassen zuzuordnen, braucht es eine Entscheidungsfunktion
E, die fiir eine gegebene Ausgabe x eines Netzes und eine Klasse ¢ einen booleschen Wert
liefert, der jeweils besagt, ob der klassifizierte Pixel der entsprechenden Klasse zugehorig ist.
Diese Funktion kann wie in Formel 5.13 gezeigt einfach durch Vergleich des Werts mit einem

Schwellwert t; realisiert werden.

E(xz,i)=xz>t; (5.13)

Durch die Wahl des Schwellwerts pro Klasse konnen innerhalb eines gewissen Ausmafles die
Eigenschaften der Klassifikation gesteuert werden: je geringer der Schwellwert, desto mehr
der Klasse zugehorige Pixel werden gefunden, allerdings kommt es auch zu umso mehr Fal-
scherkennungen. Demnach sollte der Schwellwert so gewdhlt werden, dass er einen idealen

Kompromiss zwischen Genauigkeit und Trefferquote bietet.

Um diese Entscheidung zu automatisieren, wird das Verhalten der trainierten Netze auf dem

jeweiligen Validierungsdatensatz betrachtet. Pro Klasse wird dabei der Wertebereich der Ak-
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tivierungen ermittelt und eine gleichverteilte Menge von potentiellen Schwellwerten innerhalb
dieses Wertebereichs bestimmt. Fiir jeden dieser potentiellen Schwellwerte wird dann die Kon-
fusionsmatrix bei Klassifikation des Validierungsdatensatzes mit der resultierenden Entschei-
dungsfunktion ermittelt und darauf basierend mittels einer Heuristik der beste Schwellwert

ausgewahlt.

Die Konfusionsmatrix besteht dabei jeweils aus der Anzahl der richtig klassifizierten Vorder-
grundelemente (true positives, TP), der Anzahl der richtig klassifizierten Hintergrundelemente
(true negatives, TN) und entsprechend den Anzahlen der falsch klassifizierten Vorder- (false
negatives, FN) und Hintergrundelementen (false positives, FP). Aus diesen kénnen dann die
Metriken Precision (Formel 5.14) und Recall (Formel 5.15) berechnet werden, die quantitative

Angaben von Genauigkeit bezichungsweise Trefferquote darstellen.

TP
PreCiSiOH = m (514)
TP
Il:=——— 1
Reca TP 1 TN (5.15)

Die Heuristik zur Wahl des besten Schwellwerts funktioniert nun — entsprechend des Ent-
wurfskriteriums, dass im angestrebten Anwendungsbereich Precision wichtiger als Recall ist
— derart, dass stets derjenige Schwellwert gewéhlt wird, der unter den Schwellwerten mit

einem Recall grofier als 10% die hochste Precision erzielt.

Erreicht keiner der Schwellwerte eine Precision von mindestens 10%, so wird angenommen,
dass die Giite der Klassifikation fir die entsprechende Klasse nicht ausreichend ist und der

entsprechende Schwellwert auf Unendlich gesetzt.

5.5.5 Modellselektion

Nachdem die beiden definierten neuronalen Netze jeweils mit den beiden gewéahlten Lossfunk-
tionen — gewichtete bindre Kreuzentropie und Focal Loss — viele Iterationen lang trainiert

wurden, gilt es als néchstes, fiir jedes der Netze das beste der gelernten Modelle auszuwéhlen.

Beim Training wurden in regelméfligen Abstdnden von 50 Epochen die aktuellen Modellpara-
meter gespeichert, wobei eine Epoche die Anzahl der Iterationen bezeichnet, innerhalb derer

jedes Beispiel des Trainingsdatensatzes je einmal zum Training verwendet wurde.

Um aus allen so erhaltenen Modellen pro Netz dasjenige mit den besten Klassifikationseigen-
schaften zu erhalten, findet eine quantitative Auswertung unter Nutzung des Validierungs-
datensatzes statt. In der Literatur werden zu diesem Zweck héufig die Metriken Accuracy
(siehe Formel 5.16) oder Fj-Score (siche Formel 5.17) verwendet, wobei letzterer das harmo-

nische Mittel aus Precision und Recall darstellt.
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TP + TN
A = 1
A = TP L TN + FP + FN (5.16)
Fl—2. Precision - Recall (5.17)

Precision + Recall

Allerdings st6f3t insbesondere die Accuracy auf Probleme, wenn wie im vorliegenden Fall die
Anzahl der den Vorder- beziehungsweise Hintergrundklassen zugeordneten Beispiele nicht
ausgewogen ist, da sie TP und TN gleich stark gewichtet. Wie von Chicco (2017) gezeigt, ist
auch der Fi-Score in solchen Féllen nicht optimal. Stattdessen schligt er die Nutzung des in
Formel 5.18 gezeigten Matthews Correlation Coefficient (MCC, vgl. Boughorbel, Jarray und
El-Anbari, 2017) vor.

N TP - TN — FP - FN (5.18)
V(TP + FP)(TP + FN)(IN + FP)(TN + FN)

Der Gesamtwert jeder der verwendeten Metriken fiir ein Modell wird dabei als Makro-
Durchschnitt (vgl. Sokolova und Lapalme, 2009) berechnet, das heift, dass zuerst die jewei-
lige Metrik pro Klasse berechnet wird und anschlieBend der Durchschnitt dieser Zwischen-
ergebnisse gebildet wird. Alternativ wéire die Berechnung des Mikro-Durchschnitts moglich
gewesen, wobei die Metrik nur einmal fiir die Summe der Konfusionsmatrizen aller Klassen
berechnet werden wiirde, allerdings hat der Makro-Durchschnitt den Vorteil, dass dabei al-
le Klassen unabhéngig von der Anzahl der ihnen zugehorigen Beispiele im Datensatz gleich

stark gewichtet werden.

Jedes der Netze wurde mit jeder der Lossfunktionen jeweils 25 000 Epochen lang trainiert.
Tab. 5.4 und Tab. 5.5 zeigen die jeweils besten Modelle in Hinblick auf die Werte der genann-
ten Metriken fiir jedes der beiden neuronalen Netze. Geméafl der oben genannten Vorteile des
MCC wurde dabei letztlich jeweils das Modell ausgewahlt, fiir das diese Metrik den héchsten
Wert hat.

Lossfunktion | Trainingsepochen | Accuracy | F}-Score | MCC
FL 1700 0,99946 0,16858 0,17338
FL 13 800 0,99937 0,18618 0,18998
WBCE 9 550 0,99950 0,15783 0,19341
WBCE 20 900 0,99944 0,19784 0,19962

Tabelle 5.4 Auflistung der jeweils besten gelernten Modelle des Linienerkennungsnetzes,
aufsteigend sortiert nach MCC auf dem Validierungsdatensatz.
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Lossfunktion | Trainingsepochen | Accuracy | F;-Score | MCC
FL 8 200 0,78568 0,13062 0,15242
FL 5 700 0,73807 0,14953 0,16922
WBCE 4 350 0,95234 0,16760 0,18721
WBCE 9 100 0,85711 0,18519 0,19391
WBCE 5 850 0,86901 0,18113 0,20070

Tabelle 5.5 Auflistung der besten gelernten Modelle des Merkmalserkennungsnetzes,
aufsteigend sortiert nach MCC auf dem Validierungsdatensatz.

5.6 Auswertung und Nachverarbeitung

Nachdem in den vorherigen Abschnitten zwei neuronale Netze entworfen und trainiert wur-
den, die Spielfeldmerkmale im IPM-Bild erkennen, beschreiben die nachfolgenden Abschnitte
nun, wie diese Netze auf dem NAO angewendet und ausgewertet werden, sodass die Selbst-

lokalisierung des Roboters ihre Ergebnisse nutzen kann.

5.6.1 Inferenz

Geméf der in Kapitel 5.2 definierten Problemstellung wurde jedes der beiden neuronalen
Netze derart entwickelt, dass es ein IPM-Bild als Eingabe und ein Bild gleicher Auflésung als
Ausgabe liefert.

Zur Inferenz der Netze auf dem NAO wird die im Kontext von B-Human entwickelte Biblio-
thek CompiledNN (Thielke und Hasselbring, to appear) genutzt. Diese ladt die Netze und
ihre gelernten Parameter bei der ersten Anwendung zur Laufzeit ein und {ibersetzt sie in
jeweils eine einzige C++-Funktion, die dann wiederholt fiir jedes neue Kamerabild aufge-
rufen wird. Dabei werden die Rechenoperationen mittels Instruktionen aus dem Streaming
SIMD Extensions (SSE)-Befehlssatz fiir x86-Prozessoren umgesetzt, die in den zugehorigen
XMM-Registern des Prozessors jeweils vier FlieBkommazahlen auf einmal verarbeiten kon-
nen (vgl. Intel Corporation, 2019). Deshalb ist es auch wichtig, dass die Anzahlen der Filter
der Convolutional-Layer in den verwendeten Netzen jeweils Vielfache von vier sind, um eine

optimale Performanz zu ermdglichen.

Wie in Kapitel 5.5.4 genannt, wurde pro Klasse jedes Netzes eine Entscheidungsfunktion de-
finiert, die jeweils die entsprechenden Ausgaben der Netze mit einem Schwellwert vergleicht.
Da somit ein Schwellwertvergleich pro Klasse gewiinscht ist, kann dieser zur Laufzeit ohne
zusétzlichen Aufwand realisiert werden, indem beim Kompilieren der Netze die Biases des
letzten Convolutional-Layer jedes Netzes um die entsprechenden Schwellwerte reduziert wer-
den. Die boolesche Klassenzugehorigkeit pro Pixel kann dann einfach durch Ermittlung des
Vorzeichens jeder Aktivierung erhalten werden, fiir vier Klassen zugleich etwa durch Nutzung

der SSE-Operation movmskps.
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5.6.2 Auswertung des Linienerkennungsnetzes

Wie zuvor festgelegt ist die Ausgabe des Netzes zur Feldlinienerkennung ein Bild, dessen Pixel
jeweils mehreren Feldlinienrichtungsklassen angehéren konnen; der Normalfall ist allerdings,

dass jeder Pixel genau einer oder keiner Klasse zugehorig ist.

Um aus diesen Daten nun die Positionen von Feldlinien ableiten zu kénnen, werden alle Pixel
betrachtet, die mindestens einer Klasse zugeordnet wurden. Nachdem fiir jeden dieser Pixel
seine Feldlinienrichtung durch Bildung des Durchschnitts seiner Klassen ermittelt wurde, liegt
wie in Abb. 5.6 gezeigt als Ergebnis eine Menge von Punkten vor, fiir die bekannt ist, dass

sie auf einer Feldlinie mit einer bestimmten Ausrichtung liegen.

Abbildung 5.6 Vom neuronalen Netz erkannte Linienpunkte mit Orientierungen. Die Pfeilba-
sis liegt dabei auf dem jeweiligen Punkt, wihrend die Pfeilspitze senkrecht zur
Feldlinie zeigt, auf der der Punkt liegt.

Diese Linienpunkte werden im néchsten Schritt zu Linien zusammengefiigt. Hierzu wird zu-
néchst pro Punkt ein Linienkandidat gebildet, dessen beide Endpunkte an diesem Punkt
liegen. Haben nun zwei Kandidaten eine bis auf einen Schwellwert dhnliche Richtung und
liegen ihre Endpunkte sowohl nahe beieinander als auch in der Ndahe der Geraden durch die
jeweils andere Linie, so kobnnen diese zu einem gemeinsamen Linienkandidaten zusammenge-
fasst werden. Dabei wird die optimale Linie durch die Punkte der beiden Linienkandidaten
analog zum in Kapitel 4.2.3 beschriebenen Verfahren durch Ausgleichsrechnung mittels der
Methode der kleinsten Quadrate erhalten. Die so erhaltenen Feldlinien zeigt Abb. 5.7.

Somit ist das Ergebnis schlussendlich wie auch beim in Kapitel 4.2.3 vorgestellten analytischen
Ansatz eine Menge von Feldlinien, die an das restliche B-Human-System iibergeben wird,

welches aus diesen dann Linienkreuzungen und komplexere Feldmerkmale bildet.

Im Gegensatz sowohl zum analytischen Ansatz als auch zum Netz zur Merkmalserkennung
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Abbildung 5.7 Aus den vom neuronalen Netz erkannten Linienpunkten gebildete Feldlinien.

kann mit diesem Verfahren der Mittelkreis nicht erkannt werden. Moglich wére zwar, zu ver-
suchen, analog zur Methode in Kapitel 4.2.4 in den Feldlinienkandidaten Kreise zu suchen,
allerdings erkennt das Linienerkennungsnetz in der Regel auf dem Mittelkreis keine Feldli-
nienpunkte, da dieser auch in den Trainingsdaten dieses Netzes nicht als Feldlinie annotiert

wurde.

5.6.3 Auswertung des Merkmalserkennungsnetzes

Das zweite trainierte neuronale Netz, welches direkt Merkmale in IPM-Bildern erkennt, gibt
wie zuvor festgelegt ebenfalls ein Bild aus, dessen Pixel verschiedenen Klassen angehdéren
kénnen. In diesem Fall bedeuten die Klassen allerdings jeweils einen Merkmalstyp und eine

Ausrichtung.

Die Auswertung dieses Ergebnisses besteht dabei aus zwei Schritten. Zunéchst wird aus der
Ausgabe des Netzes eine Liste von konkreten Merkmalspositionen und -ausrichtungen be-
rechnet. Im zweiten Schritt miissen dann die so erhaltenen Bodenmerkmale noch zu den
vom B-Human-System definierten Spielfeldmerkmalen umgerechnet werden, um sie an die
bestehenden Verfahren zur Selbstlokalisierung iibergeben zu kénnen. Eine alternative Option
hierzu ware, den Selbstlokalisierungsteil des Roboterprogramms so anzupassen, dass er direkt
die hier gefundenen Merkmalstypen verwendet; dies liegt jedoch auflerhalb der Zielsetzung
dieser Arbeit.
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5.6.3.1 Extraktion von Merkmalen aus dem Ausgabebild

Das Verfahren zur Extraktion von Positionen und Richtungen einzelner Merkmale aus dem
Ausgabebild des neuronalen Netzes beginnt nun damit, zunéchst diejenigen Pixel zu identi-
fizieren, die mindestens einer Klasse zugeordnet wurden. In der hier vorliegenden Implemen-
tierung wird dabei fiir Pixel, die mehreren Merkmalen zugeordnet sind, aus diesen nur eines

ausgewdahlt. Dies ist dabei einfach dasjenige mit dem geringsten Index.

Als Ergebnis liegt nun pro Merkmalstyp wie in Abb. 5.8 zu sehen eine Menge von Punkten
mit Ausrichtungen vor. Davon liegen haufig viele gleichartige Merkmale direkt nebeneinander
— dies ist neben Ungenauigkeit in der Klassifikation auch der Entscheidung geschuldet, im
Trainingsdatensatz fiir jedes Merkmal jeweils alle Pixel innerhalb eines bestimmten Radius

um dieses als ihm zugehorig zu markieren (siehe Kapitel 5.3.1).

-

Abbildung 5.8 Vom neuronalen Netz erkannte Merkmalspunkte mit Ausrichtungen. Wie man
sieht, werden viele gleichartige Merkmale nah beieinander gefunden.

Um eindeutige Merkmalspositionen zu erhalten, werden daher Cluster von gefundenen Merk-
malen gebildet. Dabei wird jeder Merkmalspunkt jeweils dem ihm néchsten Cluster aus gleich-
artigen Merkmalen hinzugefiigt, sofern die Distanz zum Clustermittelpunkt einen Schwellwert
nicht iibersteigt. Konnte ein Punkt keinem bestehenden Cluster zugeordnet werden, so wird

ein neues fur ihn erstellt.

Nachdem nun alle Merkmalspunkte zu Clustern gehéren, wird pro Cluster jeweils der Durch-
schnitt aller Positionen und Ausrichtungen von den ihm zugeordneten Punkten gebildet und
dieser als Pose eines echten Merkmals angesehen. Somit liegt nach diesem Schritt wie in Abb.

5.9 zu sehen die gewiinschte Menge von Merkmalen vor, die im IPM-Bild erkannt wurden.
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Abbildung 5.9 Merkmale mit Ausrichtungen, die nach dem Bilden von Clustern aus dem Er-
gebnis des neuronalen Netzes iibrig bleiben. In diesem Fall hat der Torwartro-
boter von seiner Position aus einen Strafstofpunkt, eine Mittelkreiskreuzung,
das Mittelkreiszentrum und zwei Strafraumecken an den korrekten Orten de-
tektiert.

5.6.3.2 Konvertierung der gefundenen Merkmale zu B-Human-Spielfeldmerkmalen

Zuletzt miissen aus den gefundenen Merkmalen die im B-Human-System bekannten Spiel-
feldmerkmale Mittelkreis, Mittelkreuzung, Strafraum, Strafstofpunkt und Auflenecke (vgl.
Kapitel 4.1) gebildet werden.

Zunachst wird versucht, den Mittelkreis zu finden. Hierzu wird fiir jeden erkannten Mit-
telkreismittelpunkt ein Mittelkreiskandidat erstellt, wobei als Radius der bekannte Radius
des Kreises auf dem Spielfeld verwendet wird. Im néchsten Schritt wird versucht, die er-
kannten Kreuzungen des Mittelkreises mit der Mittellinie den entsprechenden Kandidaten
anhand ihrer Position und Ausrichtung zuzuordnen. Konnte zu einer solchen Kreuzung kein
Mittelkreiskandidat gefunden werden, wird ein neuer erstellt. Da beobachtet wurde, dass
die Erkennung von Mittelpunkten des Kreises durch das neuronale Netz genauer ist als die
Erkennung der Kreuzungen, werden in der anschlieBenden Auswahl des echten Mittelkreises
aus den Kandidaten diejenigen bevorzugt, die einen erkannten Mittelpunkt enthalten. Davon
abgesehen funktioniert die Auswahl einfach derart, dass derjenige Kandidat gewéhlt wird,
fiir den die meisten erkannten Merkmale sprechen. Gibt es zum gewédhlten Kandidaten min-
destens eine Kreuzung mit der Mittellinie, so kann zusétzlich zu seiner Position auch seine

Ausrichtung relativ zum Roboter bestimmt werden.

Die Abbildung der Mittelkreuzungen hingegen ist relativ einfach, da dieses vom B-Human-
System verwendete Merkmal direkt vom Netz erkannt wird. Allerdings wurde beobachtet,

dass das trainierte Netz gelegentlich Falscherkennungen in den Kreuzungen des Mittelkreises
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mit der Mittellinie hat. Um diese zu eliminieren, werden erkannte Mittelkreuzungen nur iiber-
nommen, wenn sie mindestens einen festgelegten Abstand zum zuvor gefundenen Mittelkreis

haben.

Um den Strafraum zu finden, liegen drei durch das neuronale Netz gefundene Merkmalstypen
vor: die Kreuzungen der Torlinie mit dem Strafraum, die Strafraumecken und der Strafstof3-
punkt. Die Kreuzungen von Strafraum und Torlinie sowie die Ecken des Strafraums kénnen
dabei jeweils zu genau zwei verschiedenen potentiellen Strafraumen gehoren, in denen sie
sich jeweils auf der linken oder rechten Seite befinden. Um den am besten zu den gefunde-
nen Merkmalen passenden Strafraum zu finden, werden daher all diese moglichen Strafraume
generiert. Die so erhaltene Menge von Kandidaten wird dann reduziert, indem in Positi-
on und Ausrichtung dhnliche Kandidaten vereint werden. Schlieflich werden alle erkannten
Strafstopunkte betrachtet. Passt einer von diesen zu einem der verbleibenden Strafraum-
kandidaten, so wird angenommen, dass dies der wahre Strafraum ist. Ansonsten wird der
Kandidat mit den meisten ihm zugeordneten erkannten Merkmalen ausgewéhlt, wobei dies
mindestens zwei Punkte sein miissen — wie bereits erwahnt, kann jede Strafraumecke und
-kreuzung zu mehreren potentiellen Strafrdumen gehdren, sodass die Zuordnung des Straf-
raums zu einem Merkmalspunkt nicht eindeutig wire. Wurde hingegen mit dieser Methode
kein Strafraum gefunden, so werden die erkannten StrafstofSpunkte direkt an die Selbstloka-
lisierung weitergegeben, da sie auch allein Informationen iiber den Standort des Roboters auf

dem Feld liefern konnen.

Die dufleren Ecken des Spielfelds werden ebenso wie die Mittelkreuzungen direkt vom trainier-
ten neuronalen Netz erkannt. Allerdings ist die Ausrichtung dieser Merkmale im B-Human-
System stets relativ zu einem Strafraum, sodass aus einem solchen Merkmal die Position des
Roboters auf einer Spielfeldhilfe bereits eindeutig bestimmt werden kann. Daher werden die
durch das Netz gefundenen Ecken mit dem durch das vorangegangene Verfahren bestimmten
Strafraum verglichen, um ihre relative Ausrichtung zu ermitteln, bevor sie an das Selbstloka-

lisierungsverfahren weitergegeben werden.
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Kapitel 6

Evaluation

Nachdem in den vorangegangenen Kapiteln drei verschiedene Verfahren zur Bestimmung von
Positionen und Ausrichtungen von Bodenmerkmalen implementiert wurden, stellt sich nun
die Frage, wie gut diese tatséchlich in der Lage sind, Spielfeldmerkmale in der RoboCup SPL

zu erkennen.

Hierzu werden sie im Folgenden durch die Durchfiihrung von Experimenten in Hinblick auf
ihre Giite und Genauigkeit sowie die Laufzeit, die sie zur Ausfiihrung benétigen, evaluiert.
Dabei werden die Ergebnisse stets auch mit dem bisher im B-Human-System genutzten Ver-

fahren verglichen.

6.1 Testverfahren

Um die Giite der verwendeten Verfahren qualitativ zu messen, wird ein Experiment durch-
gefiihrt, in dem alle vier Verfahren auf einem Roboter ausgefiihrt werden, der auf einem den
Regeln der RoboCup SPL entsprechenden Spielfeld steht.

Allerdings stand fiir die Durchfithrung der Evaluation lediglich ein Spielfeld mit den Dimen-
sionen 5 X 4 Meter zur Verfligung — im Gegensatz zum fiir Spiele in der SPL verwendeten
Feld der Grofie 9 x 6 Meter (vgl. RoboCup Technical Committee, 2019). Da sich jedoch weder
das Aussehen noch die Grofle der zu erkennenden Bodenmerkmale unterscheiden, kann da-
von ausgegangen werden, dass die Ergebnisse des Experiments auch fir das grofiere Spielfeld

gelten.

6.1.1 Versuchsaufbau

Zur Durchfithrung des Experiments wird ein Roboter an vorher definierten Positionen mit
festgelegten Ausrichtungen auf dem Spielfeld platziert. Diese werden so gewéhlt, dass sie so-
wohl eine Ubersicht iiber das Spielfeld ermdglichen, sodass der Roboter potentiell Merkmale

sehen kann, als auch iibliche Orte sind, an denen Roboter sich wéhrend eines Fufiballspiels
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héufig befinden. Die hierfiir gewéhlten Orte sind wie in Abb. 6.1 gezeigt die Ecken des Spiel-
felds mit Blick nach innen, die Torlinie, das Zentrum des Spielfelds sowie die Mitte einer

Feldhélfte jeweils einmal mit Ausrichtung in Richtung jedes der beiden Tore.

Abbildung 6.1 Ubersicht iiber alle zur Evaluation genutzten Positionen eines Roboters auf
dem Spielfeld. Die Pfeilrichtung gibt jeweils die Blickrichtung des Roboters
an.

Dadurch, dass die Positionen und Ausrichtungen des Roboters auf dem Feld stets genau
definiert sind, kénnen durch Ausmessen des Spielfelds Ground-Truth-Daten fiir alle potentiell
zu sehenden Bodenmerkmale berechnet werden, mit denen spéter die von den zu testenden

Verfahren tatséchlich erkannten Merkmale verglichen werden.

Auf jeder der Positionen auf dem Spielfeld schaut der Roboter jeweils einen kurzen Zeitraum
lang abwechselnd nach links und rechts, mit der gleichen Bewegung, die er auch in einem
Fufiballspiel verwenden wiirde. Wahrend dieser Umschaubewegung werden jeweils die vier
Verfahren zur Merkmalserkennung ausgefiihrt und ihre Ergebnisse ausgewertet. Dadurch, dass
so ein GroBteil der fiir den Versuch genutzten Kamerabilder in der Bewegung aufgenommen
werden, sind diese entsprechend den meisten realen Situationen in einem Roboterfu3ballspiel
verwischt und durch den Rolling-Shutter-Effekt verfilscht.

Uberdies werden zwei weitere Roboter auf dem Feld als Hindernisse platziert. Diese sollen eine
Ablenkung fiir die verwendeten Bildverarbeitungsalgorithmen entsprechend der Situationen
in echten Spielen darstellen, ohne jedoch potentielle Erkennungen unmoglich zu machen.

Daher sind ihre Positionen so gewéhlt, dass sie keines der Spielfeldmerkmale verdecken.

Einen Uberblick iiber den Versuchsaufbau zeigt Abb. 6.2.
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Abbildung 6.2 Versuchsaufbau fir eine der Konfigurationen des Experiments. In der hier ge-
zeigten Konfiguration ist der Roboter in der linken hinteren Ecke derjenige,
auf dem das Evaluationsprogramm lauft, wahrend die beiden anderen Ablen-
kungen fiir die Merkmalserkennung darstellen sollen.

6.1.2 Auswertung

Da sich in der RoboCup SPL gezeigt hat, dass die Erkennung von Objekten in Kamerabildern
bei den meisten Algorithmen abhéngig von der Entfernung zum Objekt ist, werden die Er-
gebnisse nach Entfernungen des Roboters vom jeweiligen Merkmal gruppiert. Hierzu werden
die potentiellen Spielfeldmerkmale in drei Bereiche unterteilt: Nahbereich bis 2,5 m, mittlere

Distanz von 2,5m bis 5m und groéflere Entfernungen als 5 m.

Zur Auswertung der gemessenen Daten wird nun pro Spielfeldmerkmal pro Distanzbereich
eine Konfusionsmatrix (vgl. Kapitel 5.5.4) berechnet. Im B-Human-System kann aktuell aller-
dings nur maximal ein Merkmal pro Typ pro Bild als Ergebnis der Bildverarbeitung ausgege-
ben werden, auch wenn mehrere desselben Typs im Bild existieren — dies kommt zum Beispiel
bei Strafstofpunkten oder Auflenecken vor. Daher ist die Definition der Elemente der Kon-

fusionsmatrix wie folgt beschrieben entsprechend angepasst.

Pro Bild, Distanz und Merkmalstyp wird maximal ein Element der Konfusionsmatrix hoch-

gezahlt, und zwar:

e True Positives, wenn das Merkmal an einer Stelle gesehen wurde, an der sich wirklich

ein solches befindet.
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e False Positives, wenn das Merkmal an einer Stelle gesehen wurde, an der sich kein
solches befindet.

e False Negatives, wenn das Merkmal im aktuellen Bild nicht gesehen wurde, obwohl

es in der entsprechenden Distanz vorhanden ist.

e True Negatives, wenn das Merkmal im aktuellen Bild nicht gesehen wurde und es

auch nicht im Bild vorhanden ist.

Als Toleranzbereich fiir die Zuordnung von erkannten Merkmalen zur Ground Truth wurde

dabei ein Radius von einem Meter gewahlt.

Damit die so erhaltenen Konfusionsmatrizen sinnvoll verglichen werden kénnen, werden sie
jeweils durch den Matthews Correlation Coefficient (MCC) zusammengefasst (vgl. Kapitel
5.5.5).

Um neben der Giite der Merkmalserkennung auch die Genauigkeit der einzelnen Verfahren
beurteilen zu kénnen, wird weiterhin fiir alle gefundenen True Positives ihre Abweichung vom

entsprechenden Ground-Truth-Merkmal hinsichtlich der Position und Orientierung bestimmt.

Neben der gemeinsamen Auswertung der vier Verfahren wird anschliefend zusétzlich das
trainierte Merkmalserkennungsnetz noch einmal fiir sich evaluiert, indem die oben genannte
Auswertung fiir die von diesem gefundenen Merkmale direkt angewendet wird. Dies hat den
Hintergrund, dass die Umwandlung der durch das neuronale Netz gefundenen Feldmerkma-
le zu den vom B-Human-System verwendeten Merkmalstypen wie in Kapitel 5.6.3 genannt
lediglich durchgefiihrt wird, um kompatibel zum aktuell verwendeten Selbstlokalisierungsver-
fahren zu sein; sollte sich in der Zukunft entschieden werden, das hier trainierte neuronale
Netz zu verwenden, so sollten dessen erkannte Merkmale direkt vom Selbstlokalisierungsal-

gorithmus genutzt werden.

Diese vom neuronalen Netz gefundenen Merkmalsarten kénnen iiberdies im Gegensatz zu
den oben beschriebenen Merkmalstypen auch mehrfach pro Bild gesehen werden, sodass sich

hierbei die Bestimmung der Konfusionsmatrix geringfiigig d&ndert:

e True Positives sind alle gesehenen Merkmale, die an Stellen gesehen wurden, an denen

sich wirklich ein entsprechendes Feldmerkmal befindet.

e False Positives sind alle gesehenen Merkmale, die an Stellen gesehen wurden, an denen

sich kein entsprechendes Feldmerkmal befindet.

e False Negatives sind alle tatsachlich vorhandenen Merkmale, auf die kein detektiertes

Merkmal abgebildet werden kann.

e True Negatives bezeichnen die Anzahl der Ereignisse, dass im entsprechenden Di-

stanzbereich kein Merkmal gesehen wurde und auch keines existiert.
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6.2 Ergebnisse

Bei der Durchfiihrung des Experiments wurden mit einem Roboter an sechs Positionen auf
dem Spielfeld insgesamt 4 550 Kamerabilder aufgenommen und ausgewertet. Die Tabellen
6.1, 6.2 und 6.3 zeigen die Ergebnisse des durchgefithrten Experiments, welche im Folgenden

qualitativ beurteilt werden.

6.2.1 Analytischer Ansatz

Im Hinblick auf den analytischen Ansatz zeigt sich, dass er in der Lage ist, alle Arten von
Spielfeldmerkmalen auf alle Distanzen zu erkennen — abgesehen von den schon bei der Imple-
mentierung des Verfahrens nicht beriicksichtigten Strafstolpunkten. Allerdings ist er im direk-
ten Vergleich in allen Fallen, in denen das bisherige Verfahren Merkmale erkennt, schlechter
als dieses. Der grofle Vorteil des neuen analytischen Ansatzes zeigt sich daher darin, dass er

auch iiber groflere Distanzen als das alte Verfahren funktioniert.

Die Abweichungen der Positionen und Orientierungen erkannter Merkmale sind dabei stets
mit dem bestehenden Verfahren vergleichbar; dies ist allerdings auch nicht verwunderlich, da
der neue Ansatz nur Mittelkreise direkt erkennt und die restlichen Merkmale aus erkannten
Feldlinien mit demselben Algorithmus und daher unter den gleichen Bedingungen wie beim

bestehenden Verfahren generiert werden.

6.2.2 Linienerkennungsnetz

Die Ergebnisse des neuronalen Netzes zur Linienerkennung in Tab. 6.1 fallen auf, da sie
stets gleich Null sind: bei der Durchfiihrung des Experiments wurden durch Nutzung dieses
Verfahrens keinerlei Spielfeldmerkmale erkannt. Daher konnte auch keine Auswertung der

Abweichungen erkannter Merkmalspositionen und -orientierungen durchgefiithrt werden.

Betrachtet man die durch das neuronale Netz gefundenen Feldlinien, féllt auf, woran diese
schlechten Ergebnisse liegen: die gefundenen Linien sind sehr kurz und umfassen wie in Abb.
6.3 zu sehen in der Regel nur kurze Abschnitte von tatsdchlichen Feldlinien. Da auflerdem
ausgerechnet an Feldlinienkreuzungen, also an fiir Spielfeldmerkmale besonders aussagekraf-
tigen Punkten, nur sehr selten eine Aktivierung des Netzes vorliegt, ist es nicht verwunderlich,

dass keinerlei Bodenmerkmale aus den gefundenen Linien rekonstruiert werden kénnen.

Allerdings fallt bei einer qualitativen Betrachtung der Ausgaben des neuronalen Netzes auch
auf, das die gefundenen Feldlinienabschnitte nur an Orten liegen, an denen tatsédchliche Feld-
linien sich befinden, und zwar unabhéngig von ihrer Entfernung zur Kamera. Teilweise gelingt
es sogar, von anderen Robotern verdeckte Linien durchgéingig zu rekonstruieren (siehe Abb.
6.3).
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Abbildung 6.3 Vom Linienerkennungsnetz gesehene, in das Kamerabild zuriickprojizierte
Feldlinien. Es zeigt sich, dass Linienabschnitte zwar korrekt erkannt werden —
teils sogar wie im rechten Bild durch Hindernisse hindurch —, diese aber in der
Regel zu kurz sind, um aus ihnen komplexere Bodenmerkmale zu bilden.

Detektion (MCC) Bisherig Analytisch NN Linien NN Merkmale
Bis 2,5 m entfernt
Mittelkreis 0,986117 0,477544 - 0,713739
Mittelkreuzung 0,882038 0,510237 0 0,379731
Auflenecke 0,326616 0,095481 0 0,270217
Strafraum 0,248207 0,210672 0 —0,009052
Strafstoipunkt 0,452100 - - 0,264012
Gesamt 0,579016 0,323483 0 0,323729
2,5m — 5m entfernt
Mittelkreis 0,559096 0,376663 - 0,826498
Mittelkreuzung 0,473356 0,364068 0 0,217202
Auflenecke 0 0,127926 0 0,273466
Strafraum 0 0,475619 0 0,037923
Strafstopunkt 0 - - 0,583929
Gesamt 0,206490 0,336069 0 0,387804
Uber 5m entfernt
Auflenecke 0 0,029803 0 0,316151
Strafraum 0 0,118277 0 0,087918
Gesamt 0 0,074040 0 0,202035

Tabelle 6.1 Matthews Correlation Coefficient der Erkennung von Feldmerkmalen fiir die bis-
herige Methodik sowie jeden der drei in dieser Arbeit implementierten Ansétze,
gruppiert nach der Entfernung der jeweiligen Merkmale vom Roboter.

Weder der analytische Ansatz noch das neuronale Netz zur Linienerkennung sind
aktuell in der Lage, StrafstoSpunkte zu finden; iiberdies kénnen mit dem Linien-

erkennungsnetz auch Mittelkreise nicht erkannt werden.
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Abw. Position (cm) Bisherig Analytisch NN Merkmale
Min Max Z | Min Max g | Min Max 1]
Bis 2,5 m entfernt
Mittelkreis 0,5 138 58 0,9 10,0 56 | 0,6 30,4 4,1
Mittelkreuzung 1,2 124 7,0 2,3 10,6 7,21 09 77 4,7
AuBlenecke 1.4 8,4 49| 4,2 7,3 57| 08 9,7 4,7
Strafraum 25,8 29,1 27,0 | 24,5 43,3 34,0 - - -
StrafstofSpunkt 4,3 74 5,5 - - -1 0,6 996 273
2,5m — 5m entfernt
Mittelkreis 44 206 11,0| 38 21,3 11,5| 3,2 694 219
Mittelkreuzung 32 424 172 6,2 383 16,2 | 1,0 488 179
Auflenecke - - -1 80 49,0 21,1 | 3,5 850 222
Strafraum - - -1 81 30,7 20,9 |225 425 375
Strafstofpunkt - - - - - -1 49 89,0 29,4
Uber 5m entfernt
AuBlenecke - - -|121,7 295 27,0175 994 558
Strafraum - - -1 79 20,9 14,7 | 140 36,9 238

Tabelle 6.2 Abweichungen der Positionen von korrekt erkannten Spielfeldmerkmalen zu ihren
bekannten echten Positionen in Zentimeter fiir die bisherige Methodik sowie zwei
der in dieser Arbeit implementierten Ansétze, gruppiert nach der Entfernung der
jeweiligen Merkmale vom Roboter.
Das neuronale Netz zur Linienerkennung ist ausgeschlossen, da mit ihm keinerlei
Merkmale erkannt wurden.

Abw. Orientierung (°) Bisherig Analytisch NN Merkmale
Min Max 2 | Min Max 2 | Min Max %]
Bis 2,5 m entfernt
Mittelkreis 0,00 236 057|000 215 0,55 | 0,00 20,21 18,59
Mittelkreuzung 0,00 394 1,02 |0,00 3,43 1,10|0,00 17,30 14,06
Auflenecke 0,00 1,33 0,55 | 0,00 1,93 1,14 0,00 154,55 81,63
Strafraum 0,00 1,32 0,48 | 0,00 4,39 1,87 - - -
2,5m — 5m entfernt
Mittelkreis 0,00 5,86 2,22 |0,00 16,92 2,24 | 0,00 53,81 19,81
Mittelkreuzung 0,00 849 195|000 891 1,93 | 0,00 80,69 29,65
Auflenecke - - -1000 563 1,32 | 0,00 143,86 33,81
Strafraum - - -1000 648 1,49 | 0,00 127,13 31,71
Uber 5m entfernt
Auflenecke - - -1000 1,21 0,55 0,00 142,1 28,70
Strafraum - - -1000 708 2,35]0,00 20,23 15,50

Tabelle 6.3 Abweichungen der Orientierungen von korrekt erkannten Spielfeldmerkmalen zu
ihren bekannten echten Ausrichtungen in Grad fiir die bisherige Methodik sowie
zwei der in dieser Arbeit implementierten Ansétze, gruppiert nach der Entfernung
der jeweiligen Merkmale vom Roboter.
Das neuronale Netz zur Linienerkennung ist ausgeschlossen, da mit ihm keinerlei
Merkmale erkannt wurden.
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6.2.3 Merkmalserkennungsnetz

Im Gegensatz zum Linienerkennungsnetz zeigt sich, dass das andere neuronale Netz, wel-
ches direkt Spielfeldmerkmale in IPM-Bildern findet, diese auf dem gesamten Spielfeld gut

erkennen kann.

Wiéhrend die Ergebnisse dieses Ansatzes zwar im Nahbereich durchgéngig schlechter sind als
das bisherige Verfahren, sind sie fiir Distanzen von mehr als 2,5 Meter Entfernung allerdings
besser als die aller anderen getesteten Verfahren; insbesondere werden Mittelkreise, Strafstof3-

punkte und Auflenecken teilweise deutlich besser als von den anderen Ansétzen gefunden.

Lediglich Strafrdume werden im Vergleich zu den beiden analytischen Ansétzen sehr viel
seltener erkannt — im Nahbereich sind sogar die drei einzigen gesehenen Strafrdume False

Positives, was in der Auswertung zu einem negativen MCC fiihrt.

Auflerdem schwanken die Positions- und Orientierungsabweichungen gesehener Merkmale
deutlich stéirker und sind abgesehen vom Nahbereich allgemein héher. Insbesondere die Ori-
entierungen von Auflenecken sind nicht verlésslich, da sie durchschnittlich um circa 80° von
der Ground Truth abweichen. Bei StrafstoSpunkten kommt aulerdem das Problem hinzu,

dass in der Ndhe von echten Merkmalen héufig weitere False Positives gesehen werden.

Betrachtet man nun die in Tab. 6.4 gezeigte Evaluation der vom neuronalen Netz direkt
gefundenen Merkmale, so fallt zundchst auf, dass das Zentrum des Mittelkreises in allen
Distanzen sehr gut erkannt wird, die Kreuzungen von Mittelkreis und Mittellinie jedoch nicht
— insbesondere im Nahbereich ist deren Erkennung sehr schlecht, sodass die Orientierung des

Mittelkreises nur auf groflere Distanzen tiberhaupt bestimmt werden kann.

Da in dieser Auswertung sdmtliche potentielle Merkmale statt nur einem pro Typ pro Bild
berticksichtigt werden, lasst sich aus Tab. 6.4 weiterhin ableiten, dass die Erkennung von

Strafstopunkten schlechter ist, wenn es nicht geniigt, nur einen von beiden zu finden.

Auflerdem zeigt sich, dass die Erkennung von Strafraumecken und Kreuzungen von Straf-
raum und Torlinie deutlich besser ist, als man durch die schlechten Werte des Strafraums in
Tab. 6.1 glauben konnte. Dass im Experiment aus diesen an den richtigen Orten gefundenen
Teilmerkmalen des Strafraums nur selten ein gemeinsames Merkmal gebildet werden konnte,
scheint auch in diesem Fall an der eher schlechten Detektion der Orientierung der Merkmale
zu liegen: diese weicht bei Strafraumecken in den Testdaten um bis zu fast 180° von der
Ground Truth ab.

Insgesamt lasst sich sagen, dass das Merkmalserkennungsnetz am besten auf mittlere Distanz
funktioniert. Dies legt die Vermutung nahe, dass im zum Training des Modells verwendeten

Datensatz zu wenige Merkmale in kurzer oder weiter Entfernung vorhanden sind.
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NN Merkmale MCC Abw. Position (cm) | Abw. Orientierung (°)
Min Max 1% Min Max 1)
Bis 2,5 m entfernt
Mittelkreiskreuzung | 0,089816 | 2,0 6,4 3,3 0,00 20,21 18,59
Strafraumecke 0,307734 | 0,3 85,8 104 0,00 177,04 40,73
Strafraumkreuzung 0,164628 | 0,9 929 178 0,00 61,25 39,89
Auflenecke 0,309349 | 0,8 9,7 47 0,00 96,84 81,39
Mittelkreuzung 0,384543 | 0,9 747 0,00 17,30 14,06
Mittelkreiszentrum 0,712651 0,6 99 34 - - -
StrafstofSpunkt 0,231113 | 0,5 99,6 289 - - -
2,5m — 5m entfernt
Mittelkreiskreuzung | 0,411118 | 3,4 33,5 10,5 0,00 54,25 23,59
Strafraumecke 0,489455 | 2,0 81,9 26,3 0,00 177,15 55,41
Strafraumkreuzung 0,365213 | 2,5 40,7 15,9 0,00 100,5 53,91
Auflenecke 0,407452 | 3,5 99,2 223 0,00 119,12 69,20
Mittelkreuzung 0,221524 | 1,0 48,8 17,9 0,00 80,69 29,65
Mittelkreiszentrum 0,820318 | 2,0 26,7 13,3 - - -
StrafstofSpunkt 0,334392 | 4,9 89,0 27,5 - - -
Uber 5 m entfernt
Strafraumecke 0,427694 | 21,1 85,3 46,9 0,00 62,95 20,97
Strafraumkreuzung 0,341467 | 85 96,4 34,5 0,00 104,86 65,20
Auflenecke 0,370768 | 17,5 99,4 55,3 0,00 124,92 76,88

Tabelle 6.4 Quantitative Auswertung der Detektion von Spielfeldmerkmalen durch das Merk-
malserkennungsnetz, gruppiert nach der Entfernung der jeweiligen Merkmale vom
Roboter. Gezeigt sind der Matthews Correlation Coefficient als Metrik fir die Gii-
te der Erkennung sowie die Abweichungen der korrekt erkannten Bodenmerkmale
zu ihren bekannten echten Positionen und Orientierungen.

6.2.4 Zusammenfassung

Die Ergebnisse des Experiments zeigen, dass der bisher vom Team B-Human verwendete An-
satz zur Erkennung von Bodenmerkmalen auf kurze Distanzen bis 2,5 Meter Entfernung vom
Roboter ungeschlagen ist. Fiir weiter entfernte Feldmerkmale sind aber sowohl der neue ana-
lytische Ansatz als auch das neuronale Netz zur Merkmalserkennung besser geeignet, wobei
die von ersterem erkannten Positionen und Orientierungen eine deutlich héhere Genauigkeit

haben, aber dafiir das neuronale Netz eine bessere Erkennungsrate hat.

Weiter entfernte Spielfeldmerkmale erkennen zu kénnen ist insbesondere deshalb von Vorteil,
da auf dem tiiblicherweise in Spielen der RoboCup SPL verwendete Spielfeld — im Gegensatz
zum fiir das Experiment verwendeten kleineren Spielfeld — fiir die Selbstlokalisierung der
Roboter relevante Merkmale derart weit auseinanderliegen, dass héufig keines von ihnen
innerhalb von 2,5 Metern Entfernung um den Roboter ist (sieche Dimensionen des Spielfelds
in RoboCup Technical Committee, 2019). Eine verldssliche Detektion iiber grofiere Distanzen
wiirde dem Roboter in solchen Situationen erlauben, sich dennoch gut auf dem Feld zu

lokalisieren.

Das neuronale Netz zur Linienerkennung hingegen ist im aktuellen Zustand ungeeignet fiir die
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Verwendung mit der bisherigen Form von Merkmalserkennung im B-Human-System. Da aber
die von ihm gefundenen Linien in der Regel korrekten Feldlinienabschnitten entsprechen, wé-
re es vermutlich moglich, dieses Verfahren zu nutzen, um eine bestehende Selbstlokalisierung
zu verbessern, indem die erkannten sicheren Feldlinienabschnitte dem Selbstlokalisierungs-

verfahren zur Verfiigung gestellt werden.

6.3 Performanz

Da die Zielplattform der in dieser Arbeit implementierten Verfahren ein autonomer Roboter
ist, der mit seinen beschrédnkten Ressourcen noch viele weitere Aufgaben mehrfach pro Se-
kunde leisten muss, um erfolgreich Fufiball zu spielen, stellt die Laufzeit der Implementierung

einen weiteren relevanten Faktor zur Beurteilung der Verfahren dar.

Um diese zu testen, wird ein Roboter in einer dem oben beschriebenen Experiment ent-
sprechenden Umgebung {iber das Spielfeld laufen gelassen, wobei nacheinander jeweils einen
kurzen Zeitraum von etwa 30 Sekunden lang jedes der drei implementierten Verfahren sowie
zum Vergleich die bisherige Losung ausgefiihrt wird. Dabei werden jeweils die Laufzeiten der

einzelnen Verfahren pro verarbeitetes Kamerabild gemessen.

Das Ergebnis dieses Experiments zeigt Tab. 6.5. Hierbei zeigt sich zunéchst, dass die Zeit zur
Inferenz der neuronalen Netze stets ungefihr gleichbleibend ist, unabhéngig vom Bildinhalt.
Dies ist zu erwarten, da dabei fiir jedes Eingabebild stets dieselben Berechnungen entspre-
chend der gelernten Modelle durchgefithrt werden. Die Ausfithrungszeit der IPM hingegen
schwankt, abhéngig davon, wie viel vom das Bild ausmachenden Bereich im Kamerabild zu

sehen ist.

Andererseits ist zu sehen, dass die beiden Verfahren, die neuronale Netze benutzen, um circa
Faktor 25 langsamer als die anderen Verfahren sind. Bei Nutzung dieser Verfahren kénnen von
den 30 pro Sekunde vorliegenden Kamerabildern nur etwa neun bis zehn verarbeitet werden.
Es ist zwar davon auszugehen, dass dieser Takt fiir eine erfolgreiche Selbstlokalisierung des
Roboters vollkommen ausreicht; allerdings bedeutet diese lange Laufzeit auch, dass es sich
nur lohnt, eines dieser Verfahren einzusetzen, wenn dadurch deutlich bessere Ergebnisse als

durch andere Verfahren erhalten werden.



Laufzeiten (ms) | Min Max %]
Bisherig 246 3,97 281
Analytisch 244 2,76 2,52
NN Linien 77,96 80,35 78,83
Inferenz 69,99 71,31 70,58
Auswertung 7,87 9,13 8,21
NN Merkmale 89,26 90,54 89,83
Inferenz 73,64 74,82 74,21
Auswertung 15,45 15,71 15,58
IPM 0,53 1,69 1,54

Tabelle 6.5 Auflistung der minimalen, maximalen und durchschnittlichen Laufzeiten der vier
betrachteten Verfahren zur Merkmalserkennung auf dem NAO in einer typischen
Spielsituation. Die Berechnung des IPM-Bilds ist dabei separat aufgelistet, da
dieses fiir alle drei neu implementierten Ansétze gebraucht wird.
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Kapitel 7
Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Abschlussarbeit wurde nach Losungen fiir eine Fragestellung im Kon-
text der Bildverarbeitung im Roboterfufiball gesucht. Nachdem mehrere Herangehensweisen
an dieses Problem umgesetzt und evaluiert wurden, findet nachfolgend eine Auswertung der
erhaltenen Ergebnisse in Bezug auf die urspringliche Fragestellung statt und es wird ein Aus-

blick auf mdégliche Erweiterungen oder Verbesserungen der entwickelten Methoden gegeben.

7.1 Zusammenfassung

Die Ausgangsfrage dieser Arbeit war, ob durch rechenintensivere Bildverarbeitungsalgorith-
men als die bisher in der RoboCup SPL verwendeten eine Verbesserung der Selbstlokalisierung

moglich ist.

Um diese zu klaren, wurde zunéchst als Grundlage dieser neuen Algorithmen die Inverse
Perspective Mapping eingefiihrt, welche ein Bild erzeugt, in dem die fiir die Selbstlokalisierung
relevanten Bodenmerkmale unabhéngig von ihrer Position relativ zum Roboter stets &hnlich

aussehen.

Basierend darauf wurden drei verschiedene Verfahren implementiert:

e Ein analytischer Ansatz, der dieselbe Grundidee wie der bereits zuvor von B-Human

verwendete Ansatz verfolgt und diese auf das IPM-Bild anwendet.

e Ein auf maschinellem Lernen basierender Ansatz, der durch Anwendung eines neurona-
len Netzes Feldlinien im IPM-Bild erkennt und sich fiir das Finden von Lokalisierungs-

merkmalen in diesen Linien auf das bestehende B-Human-System verlasst.

e Ein auf maschinellem Lernen basierender Ansatz, der durch Anwendung eines neuro-
nalen Netzes direkt fiir die Selbstlokalisierung des Roboters brauchbare Merkmale im
IPM-Bild findet.

Durch Evaluation dieser Verfahren zeigt sich, dass die Ausgangsfrage grundséitzlich mit ,ja“
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beantwortet werden kann: sowohl der neue analytische Ansatz als auch das neuronale Netz zur
Merkmalserkennung sind aufgrund ihrer Eigenschaft, Spielfeldmerkmale auch iiber grofiere
Distanzen mit ausreichender Genauigkeit zu detektieren, gut dazu geeignet, die Selbstloka-
lisierung zu verbessern. Allerdings sollte keines der beiden Verfahren im aktuellen Zustand
ohne weitere Verbesserungen das bestehende Verfahren ersetzen, da letzteres im Nahbereich

durchgéngig bessere Ergebnisse als die neuen Methoden erzielt.

7.2 Ausblick

Jedes der drei in dieser Arbeit implementierten Verfahren bietet noch Potenzial fiir Verbes-

serungen. Einige Ideen hierzu sind im Folgenden beschrieben.

7.2.1 Linienerkennungsnetz

Zunéchst soll hier auf das neuronale Netz zur Linienerkennung eingegangen werden, da es bei
der Evaluation die schlechtesten Ergebnisse lieferte. Das Hauptproblem dieses Ansatzes ist,

dass er wenige, kurze, aber korrekte Liniensegmente als Ergebnis liefert.

Daher kann einerseits versucht werden, beim Training der Modelle weniger Wert auf die
Precision zu legen, sondern stattdessen durch Wahl der Schwellwerte in der Entscheidungs-
funktion einen hoheren Recall zu erreichen. Dadurch wiirden zwar auch falsche Linienpixel
erkannt, aber es wiirden insgesamt mehr Linien gesehen werden, aus denen dann potentiell

komplexere Merkmale gebildet werden konnen.

Andererseits konnte das vom neuronalen Netz zu l6sende Problem statt als Klassifikations-
problem als Regression einer Heatmap wie bei Schnekenburger u.a. (2017) definiert werden
und folglich der mittlere absolute Fehler oder der mittlere quadratische Fehler beim Training
als Lossfunktion verwendet werden, um so das Training des Netzes zu vereinfachen und als

Resultat weniger genaue, aber besser definierte Linienverldufe zu erhalten.

Eine weitere Option wire, das Verfahren im aktuellen Zustand zu belassen, aber es nur zum
Finden von sicheren Linienabschnitten zu benutzen, die im Anschluss durch einen weiteren

Algorithmus noch verlingert werden.

Neben den genannten Verbesserungsansétzen wére auflerdem das Erkennen von Mittelkreisen
eine sinnvolle Erweiterung des Linienerkennungsnetzes. Dies konnte relativ einfach umgesetzt
werden, indem fiir das Training auch Kreishégen im verwendeten Datensatz annotiert werden
und anschliefend bei der Nachverarbeitung der Ausgabe aus Linienpunkten mit Orientierung
in Richtung des gleichen Mittelpunktes per Ausgleichsrechnung die Position des Mittelkreises

bestimmt wird.
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7.2.2 Analytischer Ansatz

Der neu implementierte analytische Ansatz funktionierte grundsétzlich gut, jedoch erkennt
er insgesamt weniger Merkmale als das bisherige analytische Verfahren. Dies liegt teilweise
daran, dass eigentlich erkannte Linien durch die Heuristik ausgefiltert werden, die Fehlerken-
nungen in Robotern oder Billen vermeiden soll. Daher sollte hierfiir eine bessere Heuristik
gefunden werden — bei ausreichend guter Ball- und Robotererkennung kénnten zum Beispiel
minimal umfassende Rechtecke um diese Objekte beim Detektieren von Linienpunkten aus-

geschlossen werden.

Auflerdem koénnen durch Anpassung der in den verwendeten Algorithmen definierten Pa-
rameter vermutlich noch bessere Ergebnisse erzielt werden. Auch kann man verschiedene

Auflésungen des verwendeten IPM-Bilds evaluieren.

7.2.3 Merkmalserkennungsnetz

Bei der Evaluation des Merkmalserkennungsnetzes zeigte sich, dass dessen Qualitdt vermut-
lich von einer grofleren Anzahl Trainingsdaten insbesondere von Merkmalen in kurzer und
weiter Distanz profitieren wiirde. Fiir ein neues Training sollten also mehr Daten annotiert
werden; vermutlich wére es aulerdem sinnvoll, wie Szemenyei und Estivill-Castro (to appear)
oder Poppinga und Laue (to appear) synthetische Daten zum Training zu benutzen, da diese

mit wenig Aufwand erzeugt und zugleich annotiert werden koénnen.

AuBlerdem hatte dieser Ansatz Probleme mit der korrekten Bestimmung der Orientierung von
erkannten Spielfeldmerkmalen. Daher sollte das Verfahren zum Bestimmen von Richtungen
iiberdacht werden. Eine Alternative zum genutzten Verfahren, verschiedene Orientierungen
als verschiedene Klassen der gewiinschten Klassifikation zu behandeln, wéire zum Beispiel,
zwei Ausgabekanéle fiir das Netz zu definieren, wobei ein Kanal jeden Pixel einer Klasse

zuordnet und der andere bei Vorhandensein eines Merkmals dessen Orientierung schatzt.

7.2.4 Laufzeit der neuronalen Netze

Die Evaluation der implementierten Verfahren hat gezeigt, dass bei Verwendung eines der
Verfahren, die ein neuronales Netz nutzen, aufgrund der langen Laufzeit nicht alle verfiigbaren

Kamerabilder ausgewertet werden kénnen.

Dies ist zur Selbstlokalisierung grundsétzlich nicht schlimm, jedoch wiirde eine kiirzere Lauf-
zeit gerade bei sich bewegenden Robotern zu einer stabileren Positionsbestimmung fithren.
Auflerdem blockiert aufgrund der aktuellen Architektur des B-Human-Systems die langsame
Auswertung der neuronalen Netze auch andere Bildverarbeitungsaufgaben wie die Erkennung

des Balls, was zu Nachteilen im Fufballspiel fiihren kann.

Allerdings wéren verschiedene Moglichkeiten zur Verbesserung der Laufzeiten denkbar. Zu-

néchst einmal liefern die aktuell verwendeten Netze als Ausgabe ein Bild mit den gleichen
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Dimensionen wie die Eingabe; vermutlich ist die Erkennung von Merkmalen aber auch bei
einer kleineren Ausgabe bereits hinreichend genau. Die Entfernung des letzten Hochskalie-
rungsschritts in den Netzen wiirde viel Zeit bei der Inferenz sparen, da dadurch die letzten
Operationen des Netzes jeweils auf einem Bilds mit nur einem Viertel der Pixel ausgefiihrt

werden missen.

Wiéhrend davon abgesehen die Architektur der verwendeten neuronalen Netze bereits sehr
klein ist und daher nicht reduziert werden sollte, konnten entsprechend des Ansatzes der
MobileNets (sieche Howard u. a., 2017) separierbare Convolutional-Layer verwendet werden,
um die Anzahl der gelernten Parameter und damit der Speicherzugriffe bei der Auswertung

zu reduzieren.

Eine weitere Methode zur Reduktion der Speicherzugriffe ist die Quantisierung der Eingaben
und Gewichte des Netzes wie zum Beispiel von Krishnamoorthi (2018) genannt, sodass die
Berechnungen zur Inferenz nicht mit FlieBkommazahlen, sondern Ganzzahlen durchgefiihrt
werden. Bei Nutzung von 8-Bit-Ganzzahlen etwa wiirde nur ein Viertel des Speicherplatzes fiir
Gewichte und Zwischenergebnisse gebraucht, wobei dank der 128 Bit breiten XMM-Register

des verwendeten Prozessors dadurch auch nur ein Viertel der Speicherzugriffe stattfindet.

Weiterhin kann in Zukunft der Auswertungsschritt, der ebenfalls einen nicht zu vernachléssi-
genden Anteil an der Ausfiilhrungszeit der beiden neuronale Netze nutzenden Methoden hat,
direkt in die Inferenz der Netze integriert werden. Dies wiirde zu Verbesserungen der Laufzeit
fiihren, da bei der Berechnung des letzten Layers jeweils direkt die Kanéle mit Aktivierungen
identifiziert werden koénnten, wihrend ihre Werte sich ohnehin noch in den Registern des

Prozessors befinden.
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