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1 Einleitung

1.1 Ziel

Ziel dieser Studienarbeit ist es, eine Echtzeit-Objekterkennung mit einer om-
nidirektionalen Kamera zu realisieren, die verschiedene Features auf einem
Bild findet und extrahiert und deren Positionen in Weltkoordinaten berech-
net. Im vorliegenden Fall ist die Umwelt farbig codiert, es kann also davon
ausgegangen werden, dass bestimmte Objekte stets die selbe Farbe besitzen.
Eingesetzt werden soll dieses System bei mobilen Robotern im RoboCup, die
sich autonom lokalisieren und orientieren miissen.

1.2 Ubersicht

In diesem Kapitel soll zunéchst eine Ubersicht iiber den Einsatz von Sen-
soren bei mobilen Robotern, insbesondere Kameras gegeben werden, gefolgt
von einer kurzen Beschreibung des RoboCups und seiner Bedeutung in der
Robotik.

Eine wichtige Aufgabe fiir alle mobilen Roboter ist es, ein internes Model
der unmittelbaren Umwelt aufzustellen, sich darin zu lokalisieren und siche-
re, kollisionsfreie Pfade um stationdre und bewegliche Hindernisse zu planen
und diese abzufahren. Dabei ist es meistens vollig ausreichend, eine zweidi-
mensionale Représentation der Umgebung zu erzeugen, die der Ebene des
FuBbodens entspricht, auf dem sich der Roboter bewegt. Verschiedenste Sen-
soren werden eingesetzt, um ein solches Model der Umgebung zu bestimmen:
Ultraschallsensoren, Infrarotsensoren, Laserscanner und Kamerasysteme sind
einige davon. Die Effizienz dieser Sensoren héngt stark von der vorgegebenen
Umwelt ab, in der sich der Roboter bewegen soll. Zu diesen Faktoren gehoren
unter anderem die Lichtverhéltnisse in der Umgebung und die Gréfle und
Materialeigenschaften der zu erkennenden Hindernisse.

Ultraschall- und Infrarotsensoren sind meist nicht genau genug um als
Hauptsensoren bei mobilen Robotern eingesetzt zu werden. Sie werden je-
doch haufig unterstiitzend als Sekundérsensoren verwendet, um bestimmte
Situationen, wie z.B. Kollisionen, frithzeitig zu erkennen und zu verhindern.
Laserscanner liefern unabhéngig von vorherrschenden Lichtverhéltnissen eine
relativ exakte zweidimensionale Repréasentation der Umgebung und wiirden
sich daher sehr gut als Sensor fiir mobile Roboter einsetzen lassen, wéren sie
nicht so schwer und teuer. Auch der Energieverbrauch, der mitunter durch-
aus eine Rolle bei der Wahl des geeigneten Sensors spielen kann, spricht
eher gegen den Einsatz von Laserscannern. Der Trend geht mehr und mehr
in Richtung Kamerasysteme als Hauptsensor, seien es simple Systeme be-



stehend aus einer Kamera, omnidirektionale Kamerasysteme, die mit Hilfe
eines konvexen Spiegels eine Rundumsicht ihrer Umgebung aufnehmen kon-
nen oder Stereokameras die es sogar erlauben, dreidimensionale Information
der Umwelt zu sammeln. Kameras haben zudem den Vorteil, genau wie das
menschliche Auge Farbinformation wahrnehmen zu kénnen, was nicht zu-
letzt zu einem intuitiveren Verstandnis und Umgang von Seiten der mensch-
lichen Programmierer und Benutzer solcher Maschinen fiihrt. Umgekehrt ist
die Umgebung, in der mobile Roboter eingesetzt werden, oftmals kiinstlicher
Art und entsprechend farbcodiert, was farbempfindlichen Sensoren einen Vor-
teil gegeniiber den oben erwahnten “farbenblinden” Sensoren verschafft. Als
Beispiel soll hier der Stralenverkehr angefiihrt werden: Verkehrsschilder, Am-
peln und Fahrbahnmarkierungen erhalten durch ihre Farben eine bestimmte
Bedeutung.

Im RoboCup ist die Umgebung relativ genau vorgegeben: konstante Hel-
ligkeit iiber das gesamte Spielfeld! und definierte Farben fiir alle Objekte
(schwarze Roboter, blaue und gelbe Tore, orangefarbener Ball, griiner Boden
und weifle Linien) sollen es dem Roboter erleichtern, sich zurechtzufinden.
In der Tat ist kaum ein Team in der Lage, ohne diese Farbinformationen zu
spielen. Zwar gibt es erste Ansétze zur Erkennung von Objekten ohne Farbin-
formation [1], in der Regel wird aber nach wie vor die Farbe zur Identifikation
des Objektes verwendet.

Um Informationen von der Kamera interpretieren und verwenden zu kon-
nen, um daraus Objekte fiir das interne Weltmodell zu erstellen, bedarf es
einiger Vorverarbeitungsschritte. Zunéchst einmal weifl ein Computer (ge-
nausowenig wie die Kamera) nichts von rot oder blau. Unser Kamerasy-
stem liefert ein Bild mit 16 bit Farbtiefe (das entspricht 65536 verschiede-
nen Farbtonen), die man in die gewiinschten Farbklassen einteilen muss. Auf
diese sogenannte Farbsegmentierung wird in Kapitel 2.1 nochmal néher ein-
gegangen. Des weiteren liefert eine Kamera stets ein verzerrtes Bild zuriick,
aus dem man nicht ohne weiteres die tatséchliche Distanz zu einem Objekt
auslesen kann. Eine Funktion muss gefunden werden, die Bildkoordinaten in
Pixeln auf tatséichliche Weltkoordinaten in Metern transformiert. Abschnitt
2.2 wird darauf eingehen. Im Kapitel 3 werden verschiedene Ansétze zur Er-
kennung von Objekten vorgestellt und ihre Vor- und Nachteile disskutiert. Im
Weiteren wird im Detail beschrieben, wie das letztlich verwendete Verfahren
funktioniert und umgesetzt wurde. Die Ergebnisse der Tests und Messrei-
hen mit anschlieSender Disskussion werden in Kapitel 6 vorgestellt und zu
guterletzt ein Ausblick fiir zukiinftige Weiterentwicklung gegeben.

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



1.3 RoboCup

RoboCup? ist ein internationales Projekt, an dem Universititen und Firmen
verschiedenster Lander und Fachbereiche an der Erforschung und Weiterent-
wicklung von Kiinstlicher Intelligenz, Robotik, Sensor- und Bildverarbeitung
und verwandter Gebiete teilnehmen. Das oftmals zitierte grofle Ziel ist es
dabei, bis zum Jahr 2050 in der Lage zu sein, mit einer Robotermannschaft
die aktuellen menschlichen Fufiballweltmeister zu schlagen. Auch wenn viele
dieses Ziel als utopisch ansehen, ist es doch Motivation fiir alle Teilnehmer
und ein standiger Wegweiser fiir das RoboCup-Komitee. Jedes Jahr verédndert
dieses Komitee die Umgebung und die Regeln ein Stiick in Richtung echtes
FuBiball und treibt so die Entwicklung immer neuerer und effizienterer Hard-
und Softwaretechnologien voran.

Beim RoboCup wird in mehreren Ligen gespielt: In der SmallSize League
spielen kleine Roboter mit einer Kantenldnge von ca. 10 cm auf einem Feld
der Grofle 2.8 m x 2.3m mit einem orangenen Golfball. Kameras {iber dem
Spielfeld iiberwachen das Spiel und liefern die Bildinformation an einen Zen-
tralrechner, der fiir das jeweilige Team alle Roboter steuert. Aus diesem
Grund wissen alle Roboter stets genau, wo sich Ball, Gegner und vor al-
lem die eigenen Spieler befinden, was zu sehr schnellen, exakten Bewegungen
der Roboter fiithrt. Die SmallSize League ist technisch gesehen momentan na-
hezu ausgereizt und es wird nun versucht, den Entwicklern durch schwachere
Beleuchtung und anderen Handicaps einen neuen Anreiz zu verschaffen. Die
MuiddleSize League, momentan noch die ,, Konigsklasse® beim RoboCup, spielt
im Gegenatz zur SmallSize League mit vollig autonomen Robotern, die zwar
untereinander kommunizieren diirfen, jedoch selbst Information mittels ge-
eigneter Sensoren sammeln und die richtigen Entscheidungen treffen miissen.
Gespielt wird mit 4 bis 7 Robotern, abhéngig von der Griéfle der Roboter,
auf einem Feld von ca. 8m x 12m. Es gibt keine Bandenbegrenzung, der
Ball kann also das Spielfeld, dass mit weilen Linien auf griinem Grund mar-
kiert ist, verlassen und wird dann vom Schiedsrichter zuriick auf die Auslinie
gelegt. Die MiddleSize League ist noch lange nicht an ihre Grenzen gesto-
Ben, Kooperation der Roboter (z.B. Pass-Spiel), das Spielen ohne farbige
Markierungen und genaue globale Lokalisierung auf dem Spielfeld sind nur
einige der Themen, an denen aktuell gearbeitet wird und bei denen noch viel
Verbesserungspotential vorhanden ist. Weitere Ligen, wie z.B. die Simulati-
on League, bei der iiberhaupt keine Roboter zum Einsatz kommen sondern
lediglich Software-Agenten in einer sehr detailreich simulierten Umgebung
gegeneinander antreten, oder die 4-Legged League, bei der die Aibo Robo-

2Siehe auch http://www.robocup.org/



terhunde?® von Sony um den Ball kiimpfen, werden ebenfalls beim RoboCup
ausgetragen. Seit kurzem existiert auch eine Humanoid League, bei der bisher
aber noch nicht richtig Fuf3ball gespielt wird, da die Technik noch nicht weit
genug ausgereift ist um Spieldynamik aufkommen zu lassen. In Zukunft, so
ist es geplant, sollen die humanoiden Roboter jedoch die MiddleSize League
ablosen und irgendwann gegen menschliche Gegner ihr Kénnen unter Beweis
stellen.

1.4 Das ,,Attempto Tiibingen* Robot Soccer Team

Das Team , Attempto Tiibingen“ des Wilhelm-Schickard-Instituts fiir In-
formatik der Universitdt Tiibingen nimmt schon seit vielen Jahren in der
MiddleSize League an deutschen und internationalen Wettkdmpfen teil. Die
grofften Erfolge waren der 2. Platz bei der Weltmeisterschaft in Paris 1998,
damals noch unter dem Namen ,,/'T-Team® und der kiirzlich errungene Welt-
meistertitel in der Technical Challenge 2003 in Padova, Italien. Die Technical
Challenge ist ein weiterer Wettbewerb des RoboCup, bei dem es weniger um
das FuBballspielen ansich, sondern mehr um technische Neuerungen, Ball-
Handling und Kooperation geht. Die Roboter miissen einige vorgegebene
Aufgaben erfiillen und anschliefend kann das Team — sozusagen als Kiir — ei-
ne besondere Eigenschaft oder Fahigkeit seiner Roboter prasentieren. Unser
Team hat dort zum ersten Mal gezeigt, dass es in der Lage ist, einen ganz
normalen schwarz-weiflen Fulball stabil zu verfolgen, sodass es nicht mehr
auf die orangene Signalfarbe angewiesen ist [1].

Uber die Jahre hinweg hat sich die Hardware und Software unserer Robo-
ter standig verdndert, neuere Sensoren wurden integriert, die Roboterbasis
wurde gewechselt und der Schwerpunkt hat sich vom Multisensorsystem auf
einen Ansatz mit Kameras als Hauptsensor verlagert. Bis Ende des Jahres
wollen wir unter Beibehaltung der Software die etwas veraltete Hardware der
Spieler erneut komplett wechseln und auf kleinere, schnellere, ommnidirektio-
nal? fahrende Roboter umsteigen. Wir erhoffen uns dadurch, technisch mit
anderen Teams wieder vorne mitspielen zu koénnen und zudem den ersten
Schritt zu kooperativem Teamspiel zu gehen, fiir das schnelle, agile Robo-
ter notwendig sind. Auch ein elektrisch angesteuerter Kickmechanismus, der

3Unter http://www.sony.net/Products/aibo/ gibt es mehr Information iiber dieses
High-Tech Spielzeug.

4Im Gegensatz zu den bisherigen Robotern, die iiber einen Differentialantrieb mit zwei
einzeln ansteuerbaren Rédern links und rechts und einer Stiitzrolle am hinteren Ende
des Roboters verfiigen, werden die neuen, dreieckig geformten, Roboter mit jeweils einer
speziellen Rolle an jedem Eck in der Lage sein, aus ihrem Ausgangspunkt heraus in jede
beliebige Richtung zu fahren und sich dabei unabhéngig zu drehen.



einen Eisenkolben dosiert durch eine Spule nach vorne beschleunigt, soll den
momentan verwendeten Pneumatik-Kicker ablosen. Bei den Sensoren wollen
wir unser Konzept der Bildverabeitung beibehalten und sogar noch weiter
verstirken und bewusst auf andere Sensoren, wie etwa dem Laserscanner,
verzichten.

1.5 Das omnidirektionale Kamerasystem

Unsere Hauptsensoren sind seit einigen Jahren Kameras, von denen aktuell
jeweils zwei pro Roboter zum Einsatz kommen. Eine Kamera ist nach vorne
ausgerichtet und wird ausschliefllich zur Lokalisierung des Balls verwendet.
Die zweite Kamera nimmt ein 360°-Bild der Umgebung auf. Information iiber
die Position des Balls und der Objekte, der Feldmarkierungen und der Tore
werden aus diesem Bild extrahiert. Unser omnidirektionales Kamerasystem
besteht aus einer Siemens SICOLOR C810 CCD-DSP Farbkamera mit einem
/37 CCD-Chip, der eine Auflésung von 752 x 582 Pixeln liefert. Die Kamera
iibertrégt ein standardisiertes PAL-Signal mit 50 Halbbildern pro Sekunde.
Die 4.3f Linse der Kamera zeigt senkrecht nach oben auf einen hyperboli-
schen Spiegel, der so konzipiert wurde, dass er die gesamte Umgebung in
jede Richtung bis zum Horizont abbilden kann. Abbildung 1 zeigt eine solche
Aufnahme.

2 Farb- und Distanzkalibrierung

2.1 Farbkalibrierung

Bei der Farbkalibrierung geht es in erster Linie darum, die vielen verschiede-
nen Farbtone eines Farbraums in einige wenige Farbklassen wie orange oder
schwarz einzuteilen. Wie bereits in der Einleitung erwihnt, ist die Umgebung
beim RoboCup sorgfiltig definiert und ermdglicht so eine Objekterkennung
mittels Farben. Diese wurden so gewéhlt, dass sie sich hinsichtlich ihrer Po-
sition in géngigen Farbrdumen deutlich unterscheiden und eine Farbsegmen-
tierung erlauben.

Es gibt verschiedene Farbraum-Modelle, die alle unterschiedliche Vor- und
Nachteile mit sich bringen. Im Prinzip tragen jedoch alle Farbmodelle die
selbe Information und je nach Art der Weiterverarbeitung eignet sich ein
Modell besser als das andere. Die drei wichtigsten sollen hier kurz erwéhnt
werden: Beim RGB-Farbraum werden nach dem additiven Farbmischprin-
zip auf den Achsen die Rot-, Griin- und Blau-Anteile aufgetragen. Er liegt
dem natiirlichen Farbensehen beim Menschen zugrunde, da das Auge drei



Abbildung 1: Dies ist ein typisches Bild einer omnidirektionalen Kamera. Leider
ist es mit dieser Form des Spiegels nicht vermeidbar, dass ein grofler Teil der Ka-
meralinse im Bild mitabgebildet wird. Der Winkel vom Roboter zu einem Objekt
bleibt im Bild erhalten, die Strecken verkiirzen sich nach auflen stark.

verschiedene Rezeptorzellen (Zapfen) fiir die jeweiligen Farben besitzt. Im
Unterschied dazu trigt der HSI-Farbraum auf seinen Achsen den Farbton
(Hue), die Séttigung der Farbe (Saturation) und die Farbintensitét (Intensi-
ty) auf. Hierbei ist zu beachten dass der Farbton keine lineare sondern eine
radiale Achse besitzt. Es handelt sich hier also eher um einen Kegel als einen
Kubus wie bei den anderen beiden Farbraumen. Man spricht auch oftmals
vom Farbwinkel, wenn man den Farbton meint. Der dritte Farbraum YUV
enthélt Informationen iiber die Helligkeit und die Farbchrominanz, letztere
besteht wieder aus zwei Komponenten. Die Entwicklung des YUV Modells
geht auf die Entwicklung des Farbfernsehens (PAL) zuriick, bei der nach einer
Moglichkeit gesucht wurde, eine Abwértskompatibilitéit des Fernsehsignals zu
alten Schwarz/Wei-Fernsehgeréten zu ermdoglichen.

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



genannt. Unterschiedliche Ansétze sind dabei moglich: Gewisse Farbklassen
kénnen durch geometrische Korper wie Wiirfel oder Kugeln im Farbraum
abgegrenzt werden. Alle Farben, die innerhalb einer dieser Formen liegen,
gehoren dann zur selben Farbklasse. Je nach Farbraum bieten sich unter-
schiedliche Formen an. Anstatt eine Klasse komplett abzugrenzen, kénnte
man sie auch in nur zwei Farbdimensionen beschrinken. Soll zum Beispiel
die Helligkeit einer Farbe vernachléssigt werden, so kénnte man die Farb-
klassen im HSI-Model beschreiben und lediglich Farbton und Farbséttigung
beschréanken. Um etwas spezifischere Farbklassen definieren zu kénnen, wére
auch vorstellbar, mehrere nicht-zusammenhéngende (disjunkte) Bereiche zu
einer Farbklasse zu gruppieren. Die allgemeinste Farbeinteilung erhélt man
schliellich, wenn jeder einzelne Farbton einer Klasse zugeordnet werden kann.
Hierbei ist jedoch anzumerken, dass dies unter Umsténden recht viel Speicher
belegen kann. Im obigen Beispiel miissten wir bei 8 bit Farbtiefe pro Farb-
kanal und weiteren 8 bit zur Speicherung der Farbklasse bereits 16,7 MB
Speicher allokieren. Dies ist auf heutigen Home-PCs vielleicht nicht viel, bei
Systemen die am RoboCup teilnehmen kann dies jedoch bereits zu Speicher-
knappheit fiithren.

Gliicklicherweise sind wir mit unserem System in der Lage, eine Lookup-
Tabelle fiir alle Farben anzulegen und zu verarbeiten. Dies liegt daran, dass
unser Framegrabber nur 2° Farben darstellen kann, was sich zwar negativ
auf die Farbauflosung auswirkt, uns aber im Gegenzug ermoglicht, jede der
32768 Farben einzeln zu einer Farbklasse zuzuordnen.

Wir koénnen also eine Funktion f, aufstellen, die jede Farbe (definiert
durch die 3 Farbwerte ¢y, ¢y, ¢3 in einem Farbraum R) zu einer Farbklasse C'
zuordnet:

fCIZ?’HN, (01702763) —C (1)

Als Farbkalibrierung bezeichnen wir den Vorgang der Einteilung aller
Farben in Farbklassen. Dies geschieht in unserem System momentan noch
von Hand, an automatischen Kalibrierungsmethoden durch Clustering wird
jedoch zur Zeit gearbeitet. Zur Kalibirierung haben wir eine Software ent-
wickelt, die es uns erlaubt, auf einem von der Kamera gelieferten Bild ver-
schiedene Bereiche mit einer Art Pinsel zu maskieren — &hnlich wie es bei
Grafikprogrammen wie Adobe Photoshop iiblich ist. Farben, die von dieser
Maske verdeckt werden, konnen dann auf Knopfdruck zu einer der Farb-
klassen addiert oder davon subtrahiert werden. Die Pinselgrofie ist dabei
variabel einstellbar. Zusétzlich konnen einzelne Farben oder Farbquader in
einer dreidimensionalen Ansicht des Farbraums explizit zu einer Farbklasse
hinzugefiigt oder von ihr entfernt werden. Dieses Tool ermdoglicht uns, bei



nahezu allen Lichtbedingungen in kurzer Zeit (ca. 5 Minuten) alle 8 von uns
zum Spielen benétigten Farbklassen (orange, schwarz, griin, weifs, blau, gelb,
cyan und magenta) so zu kalibrieren, dass eine Erkennung von Linien und
verschiedenen Objekten im Bild moglich ist.

2.2 Distanzkalibrierung

Uber die Farben lassen sich zwar Objekte im Bild identifizieren, will man aber
ein Weltmodell fiir Lokalisierung und Pfadplanung aufstellen, so muss aus
der Position im Bild eine Distanz zum Roboter in Weltkoordinaten errechnet
werden. Es ist also eine Funktion f; nétig, die die Abbildung von Pixel- nach
Weltkoordinaten vornimmt.

Wiisste man die exakte Form des Spiegels und die Parameter des Objek-
tivs, so konnte man ein physikalisches Modell des Kamerasystems aufstellen
und damit die Koordinaten® im Bild auf Koordinaten in der Umgebung ab-
bilden. Leider kennen wir die Kameraparameter und die Funktion nicht, die
die Form unseres hyperbolischen Spiegels beschreibt, deshalb bleibt uns nur
eine Kalibrierung ,,von Hand“. Um diesen Vorgang zu vereinfachen, gehen
wir von einem rotationsinvarianten Kamerasystem aus. Dies bedeutet, dass
die optische Achse der Kamera, die Symmetrieachse des Spiegels und die
Drehachse des Roboters identisch sein miissen. Dies ist zwar meistens nicht
exakt erfiillt, die Unterschiede sind aber so gering, dass sie fiir unsere Zwecke
vernachlassigt werden kénnen. Unter dieser Vorraussetzung konnen wir nun
davon ausgehen, dass unser Bild winkeltreu ist, also der Winkel ¢, in Bild-
koordinaten mit dem Winkel ¢,, in Weltkoordinaten iibereinstimmt. Somit
ist unsere Abbildungsfunktion nur noch eindimensional und sieht folgender-
maflen aus:

fai ' Z—R, r,—r, (2)

Um die Funktion f; bestimmen zu kénnen, miissen wir einige Bilder von
genau ausgemessenen Punkten in der realen Welt machen und in diesen dann
den Abstand zum Kamera-Mittelpunkt in Pixeln bestimmen. Durch die we-
nigen, so erhaltenen Stiitzpunkte legen wir eine stetige Funktion (in unserem
Fall ein Spline) und interpolieren so die dazwischenliegenden Abstéinde mit-
tels eines Least Squares Fittings (siehe Abbildung 2).

Bisher wurde stets von einer zweidimensionalen Umgebung des Roboters
ausgegangen, offensichtlich befinden sich die Roboter aber in einer dreidimen-

SFalls nicht anders angegeben, werden im Folgenden Koordinaten stets als Polarkoor-
dinaten (r, ¢) relativ zum Kameramittelpunkt interpretiert
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Abbildung 2: Abbildungsfunktion f; von Kamerakoordinaten (x-Achse) nach Welt-
koordinaten (y-Achse). Die Kreise zeigen die gemessenen Stiitzpunkte fiir die In-
terpolation an.

sionalen Welt, auch wenn sie sich nur in zwei Translations-Freiheitsgraden be-
wegen. Dass die Objekte dennoch dreidimensional sind, muss auf jeden Fall
Beriicksichtigung finden. In Abbildung 3 sieht man in Seitenansicht einen Ro-
boter mit omnidirektionalem Kamerasystem und ein wiirfelférmiges Objekt.
Zwei Sehstrahlen sind examplarisch eingezeichnet: Sehstrahl 1 zielt von der
Kameralinse iiber den hyperbolischen Spiegel auf die vordere untere Ecke A
des Objekts, wiahrend Sehstrahl 2 auf die hintere (dem Roboter abgewand-
te) obere Ecke B respektive auf einen Punkt C' auf dem FuBboden hinter
dem Objekt zielt. Im Fall 1 kann der Abstand des Objektes zum Roboter
durch Einsetzen des Pixelabstandes f; eindeutig bestimmt werden. Im Fall
2 hingegen ist dies nicht mehr moéglich. Da sich Punkt B in einer anderen
Hohe befindet als Punkte A und C', dies aber von unserer Abbildungsfunk-
tion f; nicht beriicksichtig wird, bildet sie den Punkt félschlicherweifle auf
die Distanz von C ab, also zu weit nach hinten. Die beiden Punkte B und
C' in Weltkoordinaten entsprechen ein und dem selben Punkt in Bildkoor-
dinaten. Eine Bijektivitat von f; ist nur dann gegeben, wenn man lediglich
Weltkoordinatenpunkte verwendet, die auf einer Ebene liegen, in diesem Fall
die des Fulbodens. Da beim RoboCup Objekte bei Schrigansicht Teile des
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Abbildung 3: Eine eindeutige Bestimmung der Position eines Objektes in Weltko-
ordinaten ist nur bei Punkten mdoglich, die auf der selben Ebene liegen. Fiir die
Abbildungen durch den parabolischen Spiegel ist diese Vorraussetzung lediglich
fiir die am N#chsten zum Bildmittelpunkt liegenden Punkte méglich (Strahl 1).
Wiirde man hingegen Strahl 2 auf die Welt abbilden, kime es zu groflen Diskre-
panzen zwischen vermuteter und tatséchlicher Position des Objekts.

FuBlbodens verdecken konnen, lisst sich dieser Fehler nur mit einem Trick
umgehen: Um die tatsdchliche Distanz zu einem Objekt zu bestimmen, wird
stets der am Néchsten zum Roboter liegende Punkt des Objekts (im Falle von
Abbildung 3 Punkt A) zur Abstandsmessung verwendet. Dadurch kann man
sicher sein, einen Punkt auf der Ebene des FuBbodens erwischt zu haben.

3 Objekterkennung im Kamerabild

3.1 Existierende Verfahren

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

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

Kantenbasierte Methoden haben oftmals das Problem, dass die Kanten-
struktur des zu erkennenden Objektes oder zumindest dessen perspektivische
Abbildung nicht bekannt ist. Zudem koénnen die Bildauflésung, ungiinstige
Lichtverhaltnisse, Schatten, Texturen und Verdeckungen das Kantenprofil
beinflussen und verdndern und die Kantenerkennung schwierig oder sogar
unmoglich machen.
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Regionenbasierte Methoden zur Objekterkennung gehen von einer Ho-
mogenitéit der dufleren Erscheinung eines Objektes aus, zum Beispiel einer
konstanten Farbe oder Textur. Zwar ist dies in natiirlichen Umgebungen oft-
mals nicht der Fall, im RoboCup wurde diese Vorraussetzung jedoch bewusst
erfiillt. Objekte des selben Typs (z.B. Roboter) haben alle die selbe Farbe
(schwarz) und koénnen mit regionenbasierten Verfahren aus dem Bild extra-
hiert werden. Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode zéhlt ebenfalls zu
dieser Gruppe.

Nur wenige Arbeitsgruppen im RoboCup arbeiten momentan mit kanten-
basierten Methoden. Zum einen ist die Umgebung streng definiert und farb-
lich codiert, was die Verwendung von regionenbasierten Methoden forciert,
zum anderen unterscheidet sich die Form der Roboter der einzelnen Teams
recht stark, was eine Erkennung eines allgemeinen Roboterprofils erschwert.
Einige Anséitze zur farbunabhingigen Detektion des Balls sind jedoch be-
kannt (siehe [1], hier wird sowohl die Form als auch das typische schwarz-
weile Muster des Balles zur Erkennung verwendet, es handelt sich also um
eine Methode des 3. Typs). Doch selbst bei regionsbasierten Methoden gibt
es grofle Unterschiede in der Art und Weise der Erkennung. Zwei typische
Varianten der Objekterkennung sollen hier stellvertretend vorgestellt werden.

Radiale Suche

Bei dieser Art von Objekterkennung mittels omnidirektionaler Kamera wird
ausgehend von der Mitte des Bildes strahlenférmig nach aufien nach Beson-
derheiten im Bild (z.B. Farbiibergéngen oder groBeren Flachen der gewiinsch-
ten Farbe) gesucht. Vorteile der Methode sind eine gute Abdeckung in der
Néhe des Roboters und die Tatsache, dass naheliegende Objekte zuerst gefun-
den werden. Oftmals geniigt es, das nichstliegende Objekt oder Hindernis in
einer gegebenen Richtung zu finden. Ein weiterer Vorteil ist die lineare Lauf-
zeit des Algorithmus, abhéngig von der Gesamtlédnge der Strahlen. In [3] wird
eine Variante dieses Prinzips fiir Freiraumdetektion vorgestellt.

Nachteilig bei der radialen Suche ist, dass die Auflésung der Strahlen im
dufleren Teil des Bildes immer geringer wird (da der Winkel konstant bleibt,
wichst der Abstand zwischen zwei Strahlen nach auBen hin an). Bedingt
durch die Form des Spiegels eines omnidirektionalen Kamerasystems (meist
konisch oder hyperbolisch) wird die Abbildung der Welt im duBeren Bereich
des Bildes ebenfalls schlechter. Diese beiden Effekte verstdarken sich gegen-
seitig und machen eine Erkennung von Objekten, die sich nicht unmittelbar
neben dem Roboter befinden, sehr ungenau.
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Flood-Fill Algorithmus

Beim Flood-Fill Algorithmus werden einige Pixel im Bild (entweder zufillig
oder in gewissen Abstédnden) ausgewéhlt und nach gewissen Features hin
untersucht. Entspricht ein Pixel dem Profil des zu erkennenden Objektes (z.B.
die richtige Farbe), so wird in dessen lokalen Umgebung nach weiteren Pixeln
gesucht, die ebenfalls dem Profil entsprechen. Der Flood-Fill Algorithmus
geht dabei rekursiv vor, und ,fiillt“ den gesamten Bereich des vorliegenden
Objektes auf. Das Resultat kann eine Bounding-Box des erkannten Bereichs
oder — falls dies nicht ausreicht — eine genaue Beschreibung der Kontur des
Objektes sein. Zwar erhélt man beim Einsatz dieser Methode sehr viel mehr
Information als bei anderen Verfahren, doch ist der Algorithmus wegen seiner
rekursiven Natur recht langsam und hat je nach Implementierung einen hohen
Speicherbedarf. Aulerdem gilt es zu vermeiden, dass Punkte, die in eine
bereits gefundene Region fallen, wieder einen Flood-Fill auslésen. In [4] und
[5] wird ein solches Verfahren mit einer festen Punktmaske verwendet, deren
Auflésung nach auflen hin immer feiner wird. Dadurch wird dem Problem
der schlechten Auflosung fiir entfernte Punkte im Bild, das bei der radialen
Suche angesprochen wurde, entgegengewirkt.

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

3.2 Beschreibung des Algorithmus
3.2.1 Gittermaske

Um eine gleichméBige Abdeckung iiber den gesamten sichtbaren Bereich zu
garantieren und dennoch die Anzahl der zu betrachtenden Pixel zu minimie-
ren, wird zunéchst — &hnlich des Rezeptorfeldes in [5] oder der ,,Jump Points*
in [4] — eine gitterformige Punktmaske erstellt, die folgende Eigenschaften be-
sitzt: Die Gitterlinien haben einen Abstand zueinander, der kleiner ist, als
das kleinstmégliche Objekt (in unserem Fall betrégt der Abstand der Gitter-
linien 20 cm). Es werden nur Punkte fiir die Maske zugelassen, die auf diesen
Gitterlinien verlaufen. Auf den Gitterlinien selbst werden die Punkte im Ab-
stand von 2cm gewéhlt. Die urspriingliche Maske ist in Abbildung 4a zu
sehen. Das Gitter muss nun in das Kamerakoordinatensystem transformiert
werden. Fiir die spéater stattfindende Abbildung der Objekte vom Kamera-
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Abbildung 4: (a) Untransformierte gleichméBige Gittermaske mit einer Auflosung
von 20 cm zwischen zwei Gitterlinien und 2 cm entlang einer Gitterlinie. Dieses
Gitter wird mit Hilfe der inversen Abbildungsfunktion fd_1 R = Z, 1y — 1p
transformiert. (b) zeigt das Ergebnis der Transformation. Die Abbildung ist sur-
jektiv, doppelte Bildpunkte wurden entfernt.

koordinatensystem zuriick ins Weltkoordinatensystem haben wir bereits die
Abbildungsfunktion f, erstellt (siehe Kapitel 2.2), fiir die Transformation des
Gitters muss die Inverse dieser Abbildung errechnet werden. Dies geschieht
ebenfalls mittels einer Interpolation durch ein Spline. Abbildung 5 zeigt die
Umkehrfunktion f,; L

Das in Kamerakoordinaten transformierte Gitter (im Weiteren Gitter-
maske genannt), kann nun in einer Datei gespeichert werden. Dabei ist die
Reihenfolge der Punkte des Gitters relevant: Punkte entlang einer Gitterli-
nie werden fortlaufend mit x- und y-Koordinate gespeichert. Wird das En-
de einer Gitterlinie auf der Gittermaske erreicht, so wird ein besonderer
Punkt — ein sogenannter Stopp-Marker — eingefiigt. Erst dann wird mit der
néchsten Gitterlinie fortgesetzt. Diese Stopp-Marker haben die Koordina-
ten (0,0) und werden spéter bei der Implementierung des Algorithmus noch
wichtig. Zunéchst werden auf diese Art alle horizontal verlaufenden Gitter-
linien gespeichert, dann die vertikalen Linien. Die fertige Datei wird vom
ausfithrenden Programm zu Beginn eingelesen und fiir schnellen Zugriff im
Hauptspeicher abgelegt.

Die hier verwendete Gittermaske mit einer Auflésung von 20 cm respekti-
ve 2 cm besteht — nach Entfernen von etwaigen doppelten Pixeln (die Abbil-
dung f; !ist am Rand stark surjektiv) — aus 16848 Punkten inklusive Stopp-
Marker. Dies entspricht etwa 1/23 des gesamten Bildes (768 x 576 = 442368
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Abbildung 5: Abbildungsfunktion f; 1 von Weltkoordinaten (x-Achse) nach Ka-
merakoordinaten (y-Achse). Die Kreise zeigen die gemessenen Stiitzpunkte fiir die
Interpolation an.

Pixel), also ca. 4% — dementsprechend gering ist der Rechenaufwand dieser
Methode gegeniiber einem Verfahren, dass alle Bildpunkte des iibertragenen
Bildes betrachtet.

3.2.2 Smith-Watherman Verfahren

Die erstellte Gittermaske wird nun {iber jedes Bild gelegt; lediglich Punkte,
die auf der Gittermaske liegen, werden im Weiteren betrachtet. Die urspriing-
liche Idee war nun, fortlaufend iiber die einzelnen Gitterpunkte zu gehen und
die Farbklasse des Pixels (nach Transformation des Farbwertes mittels f.) zu
betrachten um relevante Farbspriinge, etwa von griin nach schwarz, zu er-
kennen. Leider ist dies in der Praxis nicht ohne weiteres moglich. Storungen
treten durch schlechte Beleuchtung, Schatten, Verdeckungen oder schlicht
der begrenzten Auflosungsfihigkeit der Kamera in nahezu jedem Bild auf
und verursachen unsaubere Ridnder an Objekten und Pixel in Fehlfarben. So
kommt es zu grauen und schwarzen Pixeln auf dem sonst griinen Spielfeld,
weissen Pixeln auf dem Ball (durch Lichtreflektionen) und anderen unerwar-
teten Effekten. Ein System fiir die Objekterkennung muss also robust und
fehlertolerant sein. Mit der Hoffnung, dass andere wissenschaftliche Gebiete
mit dhnlichen Problemen zu tun haben, sind wir bei der Recherche nach exi-
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stierenden Systemen, die die oben genannten Eigenschaften besitzen, schlief3-
lich in der Bioinformatik gelandet. Ein grofles Teilgebiet beschéftigt sich hier
mit dem Vergleich und der Analyse von DNA-Sequenzen. Bei der biologischen
Reproduktion von DNA treten unvermeidlich Fehler auf: Einzelne Nukleotide
werden iibersprungen, vertauscht oder versehentlich eingefiigt. Die Bioinfor-
matik hat viele Methoden hervorgebracht, die speziell auf diese Problematik
angepasst sind. Eine davon ist der sogenannte Smith-Waterman Algorith-
mus (siehe [6]), ein Verfahren zur Bestimmung von am besten korrelierenden
Teilsequenzen zwischen zwei DNA-Strangen. Die beiden Sequenzen werden
dabei nukleotidweise miteinander verglichen; fiir eine Ubereinstimmung wird
eine hohe positive Punktzahl vergeben, ungleiche Paare erhalten geringere
positive oder sogar negative Punktzahl. Die Punktzahl wird dabei laufend
aktualisiert, am Ende erhélt man schliefllich die am besten iibereinstimmen-
den Teilsequenzen. Diese Idee schien uns fiir unsere Zwecke sehr geeignet,
und so modifizierten wir den Algorithmus etwas, um ihn an unsere Problem-
stellung anzupassen.

3.2.3 Algorithmus zur Auffindung von Farbsegmenten

Die fiir uns interessanten Schliisselfarben sind schwarz (fiir andere Roboter),
weif§ (fiir Linien auf dem Spielfeld) und orange (fiir den Ball). In Zukunft
werden noch cyan und magenta hinzukommen, die die jeweiligen Teamfarben
reprisentieren (siehe Kapitel 7). Fiir jede der Farben wird zunéchst ein Profil
erstellt, in dem die Primérfarbe, Sekundérfarben und Fehlfarben festgehal-
ten werden. Fiir das Ballprofil zum Beispiel wire orange die Primérfarbe,
weiff wére eine Sekundérfarbe, da oftmals Lichtspiegelungen auf dem Ball
zu weiflen Flecken fithren, und g¢rin, schwarz, blau und gelb wéren Fehlfar-
ben, da diese selten oder nie im Abbild des Balls vorkommen. Alle anderen
Farben werden wie Sekundéarfarben behandelt. Entsprechende Profile wer-
den ebenfalls fiir Roboter und die Linien auf dem Feld angelegt. Alle diese
Profile werden gleichzeitig verarbeitet, der Algorithmus lauft nur einmal pro
Bild iiber alle Gitterpunkte und aktualisiert simultan die Punktzahl fiir jedes
Profil.

Zu Beginn werden die Punktezahlen aller Profile auf null gesetzt. Dann
wird die im Speicher abgelegte Gittermaske iiber das aktuelle Bild gelegt und
der erste Pixel betrachtet. Entspricht dessen Farbe der Primérfarbe eines
Profils, wird die Punktzahl dieses Profils um einen vorher festgelegten Wert
erhoht. Fiir unsere Zwecke hat sich ein Wert von +2 fiir die Priméarfarbe, —1
fiir die Sekundirfarben und —3 fiir Fehlfarben als geeignet erwiesen®. Zusétz-
lich wird fiir das Profil eine Startmarke an den aktuellen Pixel gesetzt. Bei Se-

6Zunschst erscheint die Wahl der Punktzahlen fiir Primér-, Sekundér- und Fehlfarben

15



kundér- und Fehlfarben wird dementsprechend von der jeweiligen Punktzahl
subtrahiert. Nachdem alle Punktzahlen aktualisiert wurden, wird gepriift, ob
fiir eines der Profile bereits einen abgeschlossenen Bereich gefunden wurde.
Dies ist dann der Fall, wenn eine Punktzahl unter null sinkt und zuvor ir-
gendwann das Maximum erreicht hat. Diese Maximumpunktzahl kann fiir
jedes Profil unterschiedlich sein; sie hangt von der typischen Grole der Ob-
jekte und der Auflésung der Gittermaske ab. Wurde die Maximalpunktzahl
nicht erreicht, so wird davon ausgegangen, dass das gefundene Segmentstiick
zu klein war, um als relevantes Objekt zu gelten. Eine Punktzahl, die am
Ende eines Schrittes negativ ist, wird fiir die ndchste Runde zuriick auf null
gesetzt. Darauthin wird der néchste Pixel auf der Gittermaske betrachtet.
Erneut werden die Punktezahlen aller Profile aktualisiert und gepriift, ob ein
abgeschlossener Bereich gefunden wurde. Abildung 6 verdeutlicht den Ablauf
des Algorithmus grafisch anhand eines orangenen Teilstiicks, bei dem es sich
um den Ball handeln kénnte. Wie rechts in Abb. 6 gezeigt, sinkt die Punkt-
zahl des orangenen Profils unter null und hat zuvor die Maximalpunktzahl
erreicht. Somit wird ein orangener Bereich vom ersten orangenen Pixel bis
zum Pixel, der als letztes die Maximalpunktzahl aufweisen konnte, fiir spéte-
re Zwecke gespeichert. Da alle Profile gleichzeitig behandelt werden, muss
jeder Pixel der Gittermaske pro Bild nur ein einziges Mal betrachtet werden,
was wesentlich zur Geschwindigkeit dieses Algorithmus beitragt.

3.2.4 Priifung der gefundenen Segmente

Da man nicht davon ausgehen kann, das stets alle auf die oben beschriebene
Weise gefundene Segmente zwangsldufig zu einem fiir uns relevanten Ob-
jekt gehoren, wird jedes Segment noch auf seine Umgebung hin gepriift. Erst
wenn vor und hinter dem Segment einige Pixel bestimmter, im jeweiligen Pro-
fil festgelegter, Farben auftritt, wird das Segment letztendlich {ibernommen.
Damit vermeidet man, dass z.B. Zuschauer, die ausserhalb des Feldes ste-
hen, als Roboter erkannt werden, oder dass Lichtreflektionen auf dem Ball
als weile Linien interpretiert werden. Jedes Profil enthélt einige Farben, die
es als Umgebung akzeptiert. Roboter kénnen nur in griinem, blauem oder
gelbem Kontext auftreten. Entweder stehen Sie vor einem Tor oder frei auf

recht willkiirlich. Klar ist, dass die zu erkennende Farbe die Punktzahl eines Profils erhéhen
muss, wihrend andere Farben die Punktzahl reduzieren miissen. Es wére nun moglich,
eine grofle Anzahl von Bildern zu analysieren und statistische Werte fiir jedes Profil und
jede Farbe zu ermitteln. Unsere Versuche zeigten aber, dass im Vergleich zu den arbitrér
gewihlten Punktzahlen nur wenig, wenn iiberhaupt etwas, gewonnen werden konnte. Auch
bei vielen Implementierungen des urspriinglichen Smith-Waterman Algorithmus wird von
dieser Vereinfachung Gebrauch gemacht.
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Abbildung 6: Beispielverlauf der Punktzahl fiir das Ballprofil: Bevor orangene Pi-
xel gefunden werden, ist die Punktzahl gleich null (links). Fiir jeden gefundenen
orangenen Pixel steigt die Punktzahl an, bei Fehlpixeln wird sie reduziert. Ab ei-
nem gewissen Maximum erhoht sich die Punktzahl nicht mehr weiter. Sinkt die
Punktzahl unter null (rechts), wird der orangene Bereich vom ersten orangenen
Pixel bis zum letzten Pixel mit Maximalwert als gefunden markiert und gespei-
chert. Verschiedene Profile laufen unabhéngig und kénnen sich — wie rechts in griin
gezeigt — {iberlappen.

dem Feld. Befindet sich hauptséchlich andere Farben um ein schwarzes Seg-
ment herum, handelt es sich aller Wahrscheinlichkeit nach nicht um einem auf
dem Feld befindlichen Roboter. Fiir die weilen Linien ist die Kontextpriifung
noch stiarker eingeschrankt. Sie kénnen nur von griin umgeben sein. Ist dies
nicht der Fall, wird das gefundene Segment verworfen. Mit diesem Verfahren
kann es passieren, dass hin und wieder giiltige Segmente nicht beriicksich-
tigt werden. Dies hat sich jedoch als weitaus weniger tragisch herausgestellt,
als einige ,falsche“ Segmente in die weiterfithrenden Berechnungen einzu-
beziehen. Gerade die globale Lokalisierung der Roboter auf dem Feld, bei
der die Feldlinien als Orientierung verwendet werden, ist in dieser Hinsicht
recht empfindlich. Sie kommt zwar mit wenigen extrahierten Linienpunkten
zurecht, nicht jedoch mit Phantomlinien, die an falschen Stellen auftauchen.
Anders ist es mit dem Ball. Hier wird in unserem System keine Kontext-
erkennung fiir die orangenen Segmente mehr durchgefiihrt, da zu spéterem
Zeitpunkt eine Formerkennung des gefundenen Objektes stattfindet. Das Er-
gebnis der oben beschriebenen Schritte ist in Abbildung 7 zu sehen.

3.3 Erkennung von Toren und Eckpfosten

Zusétzlich zu den Objekten auf dem Spielfeld werden noch die beiden To-
re und die vier Eckpfosten detektiert, falls sie im Bild sichtbar sind. Die

17



Abbildung 7: Nach Ausfiihrung des Objekterkennungsalgorithmus wurden alle Seg-
mente gefunden, die auf Objekten liegen (rot). Zusétzlich ist der Mittelpunkt eines
jeden Segments (griines Kreuz) mit eingezeichnet. Dieser wird fiir das Clustering
benétigt. Ebenfalls erkennbar sind die beiden Tore, die von zwei Scanlinien durch-
laufen werden. Die Eckpfosten waren bei der Aufnahme des Bildes nicht am Feld-
rand installiert.

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

Diese Landmarken werden nicht mit dem oben beschriebenen Algorith-
mus erkannt, sondern separat detektiert. Zwei kreisférmige Linien mit Radi-
en, die etwas kleiner sind als der sichtbare Kreisausschnitt des Bildes, werden
nach blauen und gelben Pixeln abgesucht. Bei mehreren aufeinanderfolgen-
den Pixeln der selben Farbe wird an dieser Stelle radial von auflen nach
innen nach weiteren blauen bzw. gelben Pixeln gesucht. Ein Ubergang von
blau nach gelb oder umgekehrt vor Erreichen des griinen Bodens wird als
Pfosten der entsprechenden Farbe interpretiert, bleibt die Farbe einheitlich
bis zum Boden, wird das entsprechend gefarbte Tor an dieser Stelle vermutet.

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

4 Clustering

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie die noch einzeln vorliegenden ge-
fundenen Segmente aus Kapitel 3 zu Objekten gruppiert werden. Geclustert
werden nur Roboter (schwarze Segmente) und der Ball (orangene Segmente).
Die gefundenen weiflen Liniensegmente werden direkt in ein Shared-Memory
Segment geschrieben, wo sie fiir die Lokalisierungskomponente bereit liegen.

Nach einer kurzen Einfiihrung zum Thema Clustering werden einige be-
wihrte Clusteringmethoden vorgestellt und Thre Vor- und Nachteile disku-
tiert. AnschlieBend wird ein modifiziertes Verfahren zum Clustern der Seg-
mente beschrieben und die Funktionsweise anhand eines Beispiels dargestellt.

4.1 Allgemeines zu Clusteringverfahren

Ganz allgemein fassen Clustering-Methoden beliebige Datenpunkte einer Mes-
sung zu Gruppen zusammen, wobei die Punkte in einem Cluster in irgendei-
ner Weise dhnlich zueinander sind und sich von Punkten in anderen Clustern
unterscheiden. Bereits die recht allgemein gehaltene Definition des Cluste-
ring lasst jedoch erkennen, dass es kein allgemein giiltiges Kriterium gibt,
dass unabhéngig vom Ziel des Clusterings zum besten Ergebnis fiihrt. Ein
solches Kriterium muss deswegen stets vom Benutzer vorgegeben, und un-
ter Umstidnden wihrend des Clusteringvorgangs genauer spezifiziert oder
verdndert werden. Im Allgemeinen kann jedoch gesagt werden, dass beim Clu-
stering hauptséchlich geometrische Beziehungen der Datenpunkte im hochdi-
mensionalen Parameter-Raum — héufig der euklidische Abstand der Punkte
untereinander — als Kriterium herangezogen wird.

Clusteringmethoden finden heute in sehr vielen Bereichen Anwendung.
Der Oberbegrift hierfiir heiflit Datamining und beschreibt den Versuch, aus
groflen Datenmengen verallgemeinerte Informationen und Tendenzen abzu-
leiten. Gerade im Bereich des Marketings wird sehr viel Datamining betrie-
ben. In groflen Supermarkt-Ketten zum Beispiel werden jeden Tag Millionen
von Produkten beim Verkauf an den Registrierkassen gescannt und gespei-
chert, wobei Gigabytes an auswertbaren Daten entstehen. Aus den Kombi-
nationen von gekauften Artikeln vom selben Kunden kann ein Konzern die
Kaufgewohnheiten der Kunden ermitteln und seine Marketingstrategien dar-
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an anpassen. Auch bei Versicherungen wird Clustering eingesetzt, um etwa
»Ausreifler” bei Versicherungsfillen zu entdecken um damit Versicherungsbe-
trug vorzubeugen. Weitere Einsatzmoglichkeiten sind die Klassifikation von
Pflanzen und Tieren nach deren duflerlichen Merkmalen oder die Sortierung
und Gruppierung von dhnlichen Dokumenten und Webseiten im Internet fiir
eine zielgerichtetere Suche, um nur einige Beispiele zu nennen.

4.2 Verschiedene etablierte Clusteringmethoden

Einige Clusteringverfahren sind in Wissenschaft und Wirtschaft wohlunter-
sucht und weit verbreitet, darunter das k-Means Verfahren und das nearest
Neighbour Clustering. Die beiden Methoden sollen hier exemplarisch vorge-
stellt werden.

4.2.1 k-Means

k-Means ist vermutlich das bekannteste Clusteringverfahren, es wurde be-
reits 1967 von J. MacQueen vorgestellt [7]. Die Hauptidee hierbei ist, die
Datenpunkte in eine fixe, vorher festgelegte Anzahl von Clustern einzuteilen.
Dabei erzeugt man k Schwerpunkte, die die Cluster reprisentieren. Jeder
dieser Schwerpunkte wird zufillig im Parameter-Raum verteilt, wobei es je
nach Initialisierung der Schwerpunkte zu unterschiedlichen Ergebnissen kom-
men kann. Dann werden alle Messpunkte dem jeweils néchstliegenden Cluster
zugeordnet. Nun werden die Schwerpunkte aller Cluster entsprechend der zu-
geordneten Punkte neu berechnet und verschoben. Erneut werden alle Mess-
punkte dem jetzt am néchsten liegenden Cluster zugeordnet. Diese Schleife
wird solange wiederholt, bis sich die Clusterzentren nicht mehr — oder nur
noch unwesentlich — verdndern. Es ist dabei durchaus moglich, dass Mess-
punkte mehrmals den Cluster wechseln. Es kann aber gezeigt werden, dass
die Clusterzentren nach endlich vielen Schritten nicht mehr bewegt werden
miissen.

Im Wesentlichen wird bei diesem Ansatz die Summe der quadratischen
Distanz von jedem Punkt zu seinem néchsten Cluster minimiert: Bei einer
gegebenen Menge von n Messpunkten (py, ..., p,) berechnet der Algorithmus
die Clusterzentren (cq, ..., ¢x), sodass die Summe

Z D*(pi, c(pi))

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

4.2.2 Nearest Neighbour

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

Jeder Messpunkt wird nur einmal betrachtet und dabei einem Cluster
zugewiesen. Allerdings miissen alle Distanzen zwischen je zwei Punkten be-
rechnet werden. Der Algorithmus lduft dabei wie folgt:

1. Setze i = 1 und k£ = 1. Ordne Messpunkt p; dem Cluster C zu.

2. Setze © = i + 1. Betrachte Punkt p; und finde den néchsten Nachbarn
zu p; aus der Menge von Punkten, die bereits klassifiziert wurden. Sei
d,, die Distanz von p; zum néchsten Nachbarn und C,, der Cluster des
nachsten Nachbarn.

3. Wenn d,,, unterhalb eines vorher festgelegten Schwellwertes ¢ liegt, dann
ordne p; dem Cluster (), zu. Andernfalls setze k = k + 1 und ordne p;
dem neuen Cluster C}, zu.

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

Wie der Schwellwert ¢ gewéhlt wird, hdngt vom Datensatz ab, der geclu-
stert werden soll.

4.3 Clustern der Objektsegmente

Der Objekterkennungsalgorithmus, der in Kapitel 3 beschrieben wurde, lie-
fert als Ergebnis eine Liste von Segmenten, die im Bereich der schwarzen
Objekte im Bild liegen (siehe Abbildung 7). Jedes dieser Segmente besteht
aus einem Start- und Endpunkt und einem Mittelpunkt, wobei die drei Punk-
te in Polarkoordinaten beziiglich dem Bildmittelpunkt gespeichert sind. Da
in der Regel mehrere Segmente vom selben Objekt gefunden werden, miissen
sie nun den Hindernissen korrekt zugewiesen werden. Fiir diese Aufgabe ist
ein Clusteringalgorithmus pridestiniert, denn die Segmente eines Hindernis-
ses liegen geometrisch dicht beinander, wihrend Segmente unterschiedlicher
Objekte einen grofleren Abstand aufweisen. Da im Vorraus nicht bekannt ist,
wie viele Objekte sich auf dem Spielfeld befinden und wie viele davon vom
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Roboter gesehen werden, eignet sich das k-Means Verfahren nur bedingt.
Zwar gibt es eine Variante des Verfahrens fiir eine allgemeine Clusteranzahl,
bei der k variiert und fiir jeden Durchlauf ein Qualitdtsmafl berechnet wird,
doch dieser viel hohere Aufwand steht in keinem Verhéltnis zur eigentlichen
Aufgabe. Ein leicht veréndertes Nearest Neighbour Clustering hat sich fiir
das hier vorliegende Problem als vollkommen ausreichend und sehr effizient
herausgestellt.

Um ein noch besseres Ergebnis beim Clustering zu erzielen, werden nicht
die Segmente mit Start- und Endpunkten geclustert, sondern lediglich ihre
Mittelpunkte. Die Mittelpunkte liegen fiir ein Objekt noch dichter aufeinan-
der und die Cluster konnen besser getrennt werden. Zudem reduziert sich die
Anzahl der zu clusternden Punkte nochmals um die Hélfte.

4.3.1 Nearest Cluster statt Nearest Neighbour

Prinzipiell wird beim Nearest Neighbour Verfahren jeder Punkt nur einmal
betrachtet und einem Cluster zugewiesen. Leider wird im Originalverfah-
ren die Distanz jeden Punktes zu jedem anderen Punkt berechnet, was eine
quadratische Laufzeit mit sich bringt. Dies ist aber nicht unbedingt nétig.
Statt fiir einen Punkt seinen néchsten Nachbarn zu finden, wird im hier ver-
wendeten Verfahren sein néchster Cluster gesucht. Dabei ist der Abstand
eines Punktes p zu einem Cluster C' die Distanz D(p, m(C')), wobei m(C')
der Schwerpunkt aller bereits vorhandenen Punkte im Cluster C' darstellt.
Schritt 2 und 3 im Algorithmus von 4.2.2 kénnen also ersetzt werden durch
folgende Zeilen:

2. Setze i =1+ 1. Betrachte Punkt p; und finde den néchsten Cluster C,,
aus der Menge von bereits existierenden Clustern. Sei d,, die Distanz
von p; zu Cp,.

3. Wenn d,,, unterhalb eines vorher festgelegten Schwellwertes ¢ liegt, dann
ordne p; Cluster (), zu und berechne den neuen Schwerpunkt von C,,.
Andernfalls setze £k = k+ 1 und ordne p; dem neuen Cluster C} zu mit
Schwerpunkt p;.

Dies hat nicht nur den Vorteil, dass weit weniger Distanzen berechnet
werden miissen. Die Anzahl der Cluster ist vernachléssigbar gering im Ver-
gleich zur Anzahl der Punkte. Zusétzlich ist garantiert, das der Radius eines
Clusters nicht grofler werden kann als ¢. In dieser Hinsicht dhnelt das hier
verwendete Verfahren eher dem k-Means Clustering. Dort werden die Punk-
te auch dem néchsten Cluster zugewiesen anstatt dem Cluster des nichsten
Nachbarpunktes. Es handelt sich hier also eher um ein Nearest Cluster Ver-
fahren.
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4.3.2 Wahl des Schwellwerts ¢

Die Frage ist nun, wie man ¢ passend wahlt, um ein zufriedenstellendes Ergeb-
nis zu erzielen. Bei zu grof§ gewéhltem Schwellwert gibt es unter Umstéanden
nur einen groflen Cluster, dem alle Punkte zugeordnet werden. Umgekehrt
kann es bei zu kleinem ¢ passieren, dass jeder Messpunkt in einen eigenen
Cluster eingeteilt wird.

Beim RoboCup sind Groflenvorgaben fiir die Roboter in den Regeln an-
gegeben, diese Information kann zur Festlegung des Schwellwertes ¢ genutzt
werden. Allerdings wird nicht im Weltkoordinatensystem sondern im Bild-
koordinatensystem geclustert, wo weiter entfernte Objekte im Bild kleiner
erscheinen als nahe Objekte. Die Grole der Objekte im Bild varriert also
mit der Distanz, und der Schwellwert ¢ muss demnach abhéngig vom Ab-
stand der Objekte gewahlt werden. Hier kann die Transformationsfunktion
fa (Kapitel 2.2) eingesetzt werden. Dabei tritt jedoch genau das Problem auf,
das in Abbildung 3 dargestellt ist: Um eine genaue Position des Objektes in
Weltkoordinaten zu bekommen, muss der nédchste Punkt des Objektes zum
Bildmittelpunkt fiir die Umrechnung mit f; verwendet werden. Nach Bestim-
mung des Abstands des Objekts in Weltkoordinaten kann dessen maximale
Ausdehnung im Bild berechnet und daraus der Schwellwert ¢ bestimmt wer-
den. Um nun tatsédchlich fiir jeden Cluster den Punkt mit kleistem Radius r
zu erhalten, konnen die Punkte beim Clustering nicht zuféllig gezogen wer-
den, sondern miissen vor Beginn des Clusterings einmal aufsteigend nach r
sortiert werden. Mit diesem zusétzlichen Schritt ist sichergestellt, dass bei
Beginn eines neuen Clusters (Schritt 3 im Algorithmus) stets der Punkt mit
kleinstem Abstand zur Mitte zur Berechnung von ¢ herangezogen wird.

4.3.3 Clustern nur nach Winkel ¢

Theoretisch wire es moglich, hintereinander stehende Roboter (also zwei Ob-
jekte, die den selben Winkel ¢ haben und unterschiedlichen Abstand r) beim
Clustering zu trennen. Dazu diirften die Roboter jedoch nicht besonders hoch
sein. Ein Objekt, dass hoher ist als der Spiegel unseres Kamerasystems, ver-
deckt im Bild alles, was hinter ihm steht. Da unsere eigenen Roboter bereits
etwas hoher sind als ihre Spiegel, haben wir auf diese Moglichkeit im Mo-
ment verzichtet und begniigen uns damit, den jeweils ersten Roboter in einem
gewissen Winkelsegment zu finden. Eventuell dahinter stehende Roboter wer-
den in den selben Cluster miteinbezogen und nicht getrennt behandelt. Dies
ist nicht weiter schlimm, da weiter entfernt liegende Objekte meist wenig
Einfluss auf den eigenen Roboter haben, und sogar noch weniger, wenn in
der direkten Linie noch ein anderes Hindernis liegt. Diese Vereinfachung hat
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Abbildung 8: (a) Nachdem die Punkte nach ihrem Radius r sortiert wurden, be-
ginnt das Clustering mit dem am néchsten zum Mittelpunkt liegenden Punkt. Der
erste Punkt wird automatisch dem ersten Cluster zugeordnet. (b) Der néchste
Punkt hat einen Winkelabstand zum Cluster, der kleiner ist als der Schwellwert
t. Der Punkt wird dem selben Cluster zugeordnet und der Schwerpunkt des Clu-
sters wird aktualisiert. (¢) Die Distanz vom dritten Punkt zum Cluster liegt weit
iiber ¢ und ein neuer Cluster wird begonnen. (d) Nachdem alle Punkte betrachtet
wurden, lieftert der Clusteringalgorithmus korrekt 4 Cluster zuriick.

jedoch einen ganz entscheidenden Vorteil: Wir konnen den Abstand r beim
Clustering einfach vernachléassigen und die Distanz zwischen Punkt und Clu-
ster nur {iber den Winkel ¢ berechen. Die Distanzfunktion D zweier Punkte
p und ¢ lautet dann D(p, q) = abs(¢, — ¢,). Abbildung 8 zeigt einige Schritte
des Clustering.
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5 Nachbearbeitung

In Kapitel 4 wurde beschrieben, wie die gefunden Segmente der Roboter und
des Balls durch einen Clusteringalgorithmus zu Clustern gruppiert werden.
Ob jeder dieser Cluster tatsdchlich einem Objekt in der Welt darstellt, wird
in einem zusétzlichen Verifikationsschritt tiberpriift. Erst wenn sichergestellt
ist, dass es sich tatséchlich um ein Objekt handelt, wird die Clusterposition in
Weltkoordinaten transformiert und das Ergebnis ausgegeben. Dieses Kapitel
beschreibt die Vorgehensweise der Prozedur.

5.1 Objekte verifizieren

In der Theorie sollte alles, was schwarz bzw. orange ist, tatséchlich auch ein
Objekt bzw. der Ball sein. Dies ist jedoch in der Praxis leider nicht der Fall.
Zuschauer, die um das Feld herum stehen, konnen am &uflersten Rand des
Bildes meist noch erkannt werden, das Kameratriagergeriist ist im Bild als drei
nach aufien laufende schwarze Streifen zu erkennen (siche auch Abbildung 1),
Schiedsrichter und Helfer tragen nicht immer die vorgeschriebenen schwarzen
Hosen, und die magentafarbenenen Team-Marker an den Roboter mancher
Teams haben haufig nicht den exakt definierten Farbton, sondern abwei-
chende Farben. In solchen Situationen nutzt es oftmals nichts, bereits die
Segmente mittels ihres Kontexts auszuschliefen (wie in 3.2.4 beschrieben).
Storungen der eben beschriebenen Art passen — auf der Ebene der Segmente
betrachtet — gleichermaflen ins Profil wie die Segmente der tatséchlichen Ob-
jekte. Erst weiter oben im Erkennungsprozess — auf der Ebene der fertigen
Objekte — konnen diese Fehlobjekte ausgeschlossen werden.

5.1.1 Zu kleine Objekte

Da es einen fest vorgegebenen Bereich fiir die Grofle der Roboter gibt, konnen
Objektkandidaten, die stark von der Vorgabe abweichen, verworfen werden.
Dies betrifft insbesondere die schwarzen, radial nach auflen verlaufenden Bal-
ken des Kameratriagers sowie Schatten, die haufig unter dem Ball fiir schwarze
Fliachen im Bild sorgen. Beide Typen von Objektkandidaten sind zu klein, um
tatséichliche Objekte zu sein, und miissen vor der Ausgabe der gefundenen
Objekte entfernt werden. Um diese Storungen zuverléssig vom Rest der Ob-
jekte zu unterscheiden, muss zunéchst deren Grofle bestimmt werden. Dies ist
nicht trivial, da eine Distanzkalibrierung nur in einer Dimension — durch die
Abbildungsfunktion f; —im Bild von innen nach auflen verlaufend vorliegt.
Da der vom eigenen Roboter abgewandte Punkt eines Objekts sich nicht
korrekt auf die Welt abbilden lésst (erldutert in Kapitel 2.2 und Abbildung
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Abbildung 9: Aus dem Abstand d zum Objekt und dem Offnungswinkel o lisst
sich der Radius r des Objekts bestimmen. Der Abstand d kann durch Umrechnung
des Abstands im Bild mittels Abbildungsfunktion f; berechnet werden, der Winkel
« bleibt bei der Transformation vom Bild- ins Weltkoordinatensystem erhalten.

3), muss hier eine Anndherung an die tatsidchliche ObjektgroBe ausreichen.
Aus Abbildung 9 ergibt sich folgender Zusammenhang aus Offnungswinkel
a des Objekts, dem Abstand d vom eigenen Roboter zum néchsten Punkt
des Objekts in Weltkoordinaten und dem Radius r des Objekts, ebenfalls in
Weltkoordinaten:

r

tan(a) = T d (3)

Durch Umformen und Auflésen nach r erhélt man aus (3) folgende Gleichung:

. tan(a) (4)
1 — tan(«)

Da der Abstand vom Bildmittelpunkt zum néchsten Punkt des Objektes
im Bild bekannt ist, lasst sich die Distanz d in Weltkoordinaten leicht mit
Hilfe der Abbildungsfunktion f; berechnen. Der Offnungswinkel o bleibt bei
der Transformation vom Bild- ins Weltkoordinatensystem erhalten. Somit
kann der Objektradius r einfach bestimmt werden. Liegt r signifikant unter-
halb der vorgeschriebenen Mindestgréfle eines Roboters, kann das potentielle

Objekt verworfen werden.

5.1.2 Zu grofle Objekte

Die in den Regeln vorgegebene Groflenrestriktion schreibt nicht nur eine Min-
destgrofle, sondern auch eine Maximalgréfle der Roboter vor. Analog zum
oben beschriebenen Verfahren fiir zu kleine Objekte konnten zu grofie Ob-
jekte theoretisch ebenfalls verworfen werden. Zwei Punkte sind hier jedoch
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Abbildung 10: Ein zu grofles Objekt wird durch zwei kleinere Objekte ersetzt.
Die kleineren Objekte sollen den selben Abstand zum Roboter haben (gestrichelte
Linie) und den selben Offnungswinkel wie das groe Objekt. Durch die Ersetzung
entsteht viel Freiraum hinter den kleinen Objekten (dunkle Fliche).

zu beachten: Zum Einen erlaubt der Schwellwert ¢ des verwendeten Clu-
steringalgorithmus keine beliebig groflen Cluster, und zum Anderen ist die
Interpretation bei zu groflen Objekten eine andere als bei zu kleinen Objek-
ten. Letztere konnen durch Schatten, schwach ausgeleuchtete Stellen oder
den Kameratriger zum Vorschein kommen, und es kann davon ausgegangen
werden, dass sich an der relevanten Stelle kein tatséchliches Objekt befin-
det. Im Fall eines grofen schwarzen Bereichs auf dem Kamerabild muss (bei
korrekter Farbkalibrierung der Kamera) jedoch angenommen werden, dass
tatsédchlich ein reales Objekt diesen schwarzen Fleck verursacht. Mdégliche
Interpretationen sind die Beine des Schiedsrichters nahe an der Kamera oder
aber mehrere Roboter, die dicht beinander stehen, ohne dass eine Liicke zwi-
schen ihnen erkennbar ist.

Die hier verwendete Losung dieses Problems ist recht einfach: Anstelle des
groflen Objektes werden mehrere kleine Objekte so eingesetzt, dass sie das
grofie Objekt moglichst gut représentieren. Abbildung 10 verdeutlicht dies.
Die kleinen Objekte sollten die selbe Entfernung zum Robotermittelpunkt
haben (gestrichelte Linie in Abbildung 10) und ihr gemeinsamer Offnungs-
winkel sollte ebenfalls identisch sein. In der am héufigsten auftretenden Si-
tuation — ndmlich der, dass mehrere Roboter aneinander stehen — ergibt diese
Methode ein realistisches Modell der Umwelt. In den anderen oben genann-
ten Fillen stellt die Umwandlung in mehrere kleinere Objekte zumindest
keine Einschrinkung dar, da Abstand und Offnungswinkel des Hindernisses
erhalten bleiben. Im Gegenteil entsteht durch das Ersetzen der Objekte sogar
mehr Freiraum hinter den neuen Objekten (deutlich erkennbar in Abb. 10).
Die Grofle und Position der neuen Objekte lédsst sich mit Hilfe des Strahlen-
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satzes berechnen. Es gilt folgende Beziehung zwischen dem Abstand d und
den Kreisradien 7 (grofies Objekt) und r; (kleine Objekte):

d+7’0_d+7"1 (5)

To 27”1

Durch Umformen und Auflésen nach ry ergibt sich daraus:

d?”o

= 6

2d +r 0 ( )

Die einzufiigenden Objekte haben also den Radius ry, die Positionen der

Objekte lassen sich daraus leicht berechnen. Das alte Objekt kann nun aus

der Liste der Objekte geloscht und durch die neuen, kleineren Objekte ersetzt
werden.

1

5.1.3 Verifikation des Ballobjekts

Der Ball spiel im Roboterfuiball eine besondere Schliisselrolle. Die Spielstérke
eines Teams hédngt unter anderem von der korrekten Erkennung und Lokali-
sierung des Balls ab. Anders als bei gegnerischen oder eigenen Robotern ist
es unumgénglich, dass der Ball als solcher eindeutig auf dem Feld identifiziert
wird. Falsch oder gar nicht erkannte Hindernisse fithren zwar auch zu takti-
schen Fehlern, etwa einer Kollision mit einem anderen Roboter, oder einem
falsch geplanten Pfad, den der Roboter abzufahren versucht. Wird aber der
Ball nicht erkannt oder an der falschen Stelle vermutet, hat dies fiir das Spiel
fatale Folgen, da das Primérziel fiir ein Team in jedem Fall der Ballbesitz
sein muss.

Aus diesen Uberlegungen heraus wurde fiir unser Team eine spezielle Bal-
lerkennungskomponente entwickelt, die nach Eingabe eines Bildausschnittes,
an dem der Ball vermutet wird, diesen genau analysiert und als Ergebnis
zuriickliefert, ob es sich hierbei tatsédchlich um einen Ball handelte oder nicht.
Diese Ballerkennung basiert auf einer Hough- Transformation (siehe [8]), einer
Methode zur Erkennung von Formen — hier speziell Kreise — in einem Bild.
Die Ballerkennung ist nicht Teil dieser Studienarbeit und es soll hier nicht
weiter auf sie eingegangen werden. Liefert die Ballerkennung ein negatives Er-
gebnis, wird der Ball aus der Objektliste entfernt. Bei einer positiven Antwort
wird zusatzlich iiberpriift, ob die Bounding-Box um das Ballobjekt ungefédhr
quadratisch ist, da der Ball im Bild stets als Kreis zu sehen ist. Bei extremen
Unterschieden in den Seitenldngen der Bounding-Box wird vermutet, dass
das Ball sehr nahe am eigenen Roboter liegt und deshalb teilweise verdeckt
ist. Die Bounding-Box wird zum Robotermittelpunkt hin auf ein Quadrat
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erweitert und der Kontaktpunkt zwischen Ball und Fu3boden auf der neu-
er Kante des Quadrats liegend angenommen. So kann trotz Verdeckung des
eigentlichen Kontaktpunktes eine verbesserte Ballposition berechnet werden.

5.2 Transformation in Weltkoordinaten

Alle Objekte, die durch den Verifikationsschritt nicht entfernt wurden, wer-
den von der Bildverarbeitungskomponente als tatséchlich existierende, giilti-
ge Objekte angesehen. Diese Objekte miissen nun in das lokale Roboter-
koordinatensystem umgerechnet werden, damit sie von hoheren Routinen —
etwa der Taktikkomponente — sinnvoll in die Planung mit einbezogen werden
konnen. Die Objekte entsprechen dabei einer Struktur, die aus einer Positi-
on — dargestellt in Polarkoordinaten r» und ¢ — und einem Radius bestehen.
Zusétzlich bekommt das Objekt einen Typ, der momentan die Werte BALL,
ROBOT oder UNKNOWN annehmen kann. Die Berechnung des Objektradius und
der Distanz r geht analog zu der in Abbildung 9 gezeigten Methode. Der
Winkel ¢ ist durch die omnidirektionale Kamera im Bild wie in der Welt der
selbe. SchlieBllich bekommt das Objekt noch den korrekten Typ zugeordnet
und wird dann in ein Shared-Memory Segment geschrieben, wo es fiir andere
Programmteile zugénglich ist.

6 Resultate

Das in den vorangegangenen Kapiteln beschriebene System zur Objekt- und
Linienerkennung wurde im Rahmen dieser Studienarbeit in C++ umgesetzt
und lauft seit einiger Zeit zuverlissig als Softwarekomponente auf den Robo-
Cup-Robotern. Besonderer Wert wurde bei der Programmierung auf Effizi-
enz gelegt, da das gesamte Bilderkennungssystem in Echtzeit (d.h. aktuell
mit 25 Bildern pro Sekunde) ausgefiihrt wird, wobei ein Grofteil der Re-
sourcen fiir andere Module, wie etwa der Lokalisierung, der Taktik und der
Lowlevel-Steuerung des Roboters verfiighar bleiben soll. Wie in diesem Ka-
pitel ausgefiihrt, ist es dennoch gelungen, innerhalb des eng vorgegebenen
Zeitrahmens von wenigen Millisekunden eine robuste, genaue Objekt- und
Liniendetektion zu implementieren.

Zunéchst werden die Ergebnisse der Objekterkennung bei Eingabe des in
Abbildung 1 gezeigten Bildes qualitativ diskutiert, gefolgt von einer quanti-
tativen Laufzeitanalyse des Programms. Anschliefend wird ein Experiment
beschrieben, das die hier vorgestellte Erkennung von Objekten mit einer Mes-
sung durch das sehr genaue 4-Kamera Positionierungssystem W-CAPS [9]
vergleicht.
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Abbildung 11: Vergleich von tatséchlicher Position der Objekte (ausgefiillte Kreise)
mit den vom Objekterkennungsalgorithumus gelieferten Positionen (hohle Kreise).

6.1 Qualitative Diskussion der Objekterkennung

Das Ergebnis der Objekterkennung nach Eingabe der Situation aus Abbil-
dung 1 kann in Abbildung 11 gesehen werden. Die ausgefiillten Fliachen stellen
die tatséchlichen Objekte dar, deren Positionen von Hand gemessen wurden.
Die Roboter sind in grau eingezeichnet, wiahrend orange den Ball repréasen-
tiert. Die hohlen Kreise symbolisieren die vom Algorithmus erkannten Ob-
jekte mit schwarzen Kreisen fiir die Roboter und einem roten Kreis fiir den
Ball. Der ausgefiillte schwarze Kreis im Koordinatenursprung steht fiir den
eigenen Roboter, auf dem sich die Kamera befindet.

Es féllt zunachst auf, dass sowohl die Distanz zum Ball, als auch zum Ro-
boter, der den Ball fithrt, jeweils iiberschéitzt wird. Dies liegt daran, dass der
Kontaktpunkt zwischen Fulboden und Objekt in beiden Féllen nicht sichtbar
ist. Der Kontaktpunkt des Roboters wird vom Ball verdeckt, wiahrend der
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Ball selbst einen dunklen Schatten auf den Boden wirft, der nicht als oran-
ge erkannt wird. Da der Ball stets am unteren Rand etwas dunkler wirkt,
handelt es sich in diesem Fall um einen systematischen Fehler, der im Al-
gorithmus ausgeglichen werden kann. Anders verhélt es sich bei Robotern.
Das Problem der Verdeckung von Objekten lasst sich (zumindest im Rahmen
dieser Studienarbeit) nicht ohne weiteres 16sen.

Die Distanz zum am Weitesten entfernten Objekt (in Abbildung 11 oben)
wird ebenfalls leicht iiberschétzt. Dies liegt schlicht an der Auflésung der om-
nidirektionalen Kamera, die nach auflen hin betrachtlich schlechter wird als
im Zentrum des Bildes. Bei einer Entfernung von mehr als vier Metern wird
der Fehler sogar noch gravierender. Ein einzelnes Pixel im Bild kann bei die-
sen Distanzen mit dem verwendeten Kamerasystem bereits einen Unterschied
von 30 cm oder mehr ausmachen.

Die gemessenen Positionen der anderen beiden Objekte weichen nur ge-
ringfiigig von ihren tatséchlichen Positionen ab.

6.2 Quantitative Laufzeitanalyse

Fiir eine Laufzeitanalyse des Algorithmus wurde die Zeit fiir einen vollstandi-
gen Zyklus, die Zeit fiir die Objekterkennung alleine (wie sie in Kapitel 3
beschrieben ist) und die Zeit, die nur fir das Clustering benétigt wird, iiber
viele Wiederholungen gemessen und ein Mittelwert errechnet. Getestet wur-
de auf einem Pentium IIT Prozessor mit 850 MHz Taktfrequenz — die selbe
Konfiguration, wie sie auch bei unseren Robotern verwendet wird. Ein kom-
pletter Zyklus des Programms bendétigte durchschnittlich 9.5 ms, wobei mehr
als 97% der Rechenzeit von der Objekterkennungskomponente beansprucht
werden. Das Clustering und die Nachbearbeitung fallen mit jeweils weniger
als 1% kaum ins Gewicht. Die restliche Zeit wird intern fiir Funktionsaufru-
fe und Speicherzugriffe verwendet. Der grofie Anteil der Rechenzeit bei der
Objekterkennung liegt unter anderem an der hohen Anzahl von Punkten auf
der Gittermaske — etwaige Optimierungsversuche miissen demnach bei der
Erkennung der Segmente ansetzen. Auch eine Reduzierung der Auflosung
der Gittermaske wiirde eine bedeutende Steigerung der Performance mit sich
bringen. Mit groberer Auflosung sinkt jedoch auch die Genauigkeit der Lo-
kalisierung der Objekte. Da der Algorithmus mit der aktuellen Gittermaske
(20 cm Grobauflosung, 2 cm Feinauflsung) unseren Prozessornur zu ca. ei-
nem Viertel auslastet, ist es vorstellbar, dass wir in der Zukunft noch feiner
aufgeloste Gittermasken mit 10 cm Grobauflosung verwenden, um die Ge-
nauigkeit weiter zu erhéhen.
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Abbildung 12: Schematischer Aufbau des Versuchs mit dem absoluten Positionie-
rungssystem W-CAPS: In den vier Ecken des Raums wurden Kameras installiert,
mit deren Hilfe durch Triangulierung eine exakte Position des Hindernisses (Qua-
drat) gemessen werden kann, das auf 90 verschiedene Positionen um den Roboter
(Kreuzungspunkte des Gitters) gestellt wurde. Diese Position wird mit den ge-
messenen Werten des Omnikamerasystems auf dem Roboter in der Mitte (Kreis)
verglichen.

6.3 Vergleich mit W-CAPS

Um eine objektive Aussage iiber den durschnittlichen Fehler des vorgestell-
ten Systems machen zu kénnen, wurde ein Experiment durchgefiihrt, dass
die berechnete Distanz zu einem Objekt mit der von einem Absoluten Po-
sitionierungssystem (W-CAPS) gemessenen Distanz iiber viele verschiedene
Positionen hinweg miteinander vergleicht. Dieses Positionierungssystem ar-
beitet mit vier in den Ecken eines Raumes angebrachten Kameras und basiert
auf Triangulierung. Die Genauigkeit des Systems liegt bei sorgfiltiger Kali-
brierung unter 1 cm Abweichung von der tatsdchlichen Position.

6.3.1 Versuchsaufbau

Das Experiment wurde in einem ca. 4 x 7 Meter grofem Raum durchgefiihrt,
in dem alle dunklen Gegenstinde zuvor entfernt und Schatten so weit wie
moglich durch Scheinwerfer ausgeleuchtet wurden, um Fehlmessungen aus-
zuschlieflen. In jeder Ecke des Raums wurde eine Kamera in etwa 2.5 m Hohe
installiert und an das W-CAPS Positionierungssystem angeschlossen. Die
Kameras wurden, wie in [9] beschrieben, kalibriert.

In die Mitte des Raums wurde der Roboter mit Omnikamerasystem ge-
stellt, widhrend ein weiterer Roboter, der das Hindernis darstellte, nachein-
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ander auf 90 Positionen um den im Zentrum stehenden Roboter plaziert
wurde. Der Hindernisroboter hatte den fiir W-CAPS benétigten farbig mar-
kierten Hut montiert, der in einer Hohe angebracht war, die auflerhalb des
sichtbaren Bereichs der Omnikamera liegt. Eine schematische Darstellung des
Versuchsaufbaus ist in Abbildung 12 zu sehen.

6.3.2 Durchfiihrung

Der Hindernisroboter fuhr nacheinander 90 Positionen an, die in Abbildung
12 durch die Kreuzungspunkte des Gitters zu erkennen sind. Dabei kam es
nicht auf eine exakte Positionierung durch den Roboter selbst an, da die Posi-
tion durch W-CAPS nachgemessen wurde und dieser Wert beim Vergleich zu-
grunde lag. Am jeweiligen Punkt angekommen wurden einige hundert Loka-
lisierungen durch W-CAPS und durch das Omnikamerasystem durchgefiihrt
und die Ergebnisse zur spiteren Auswertung in eine Datei geschrieben. Bei
einer mehrdeutigen Ausgabe des Algorithmus (trotz guter Beleuchtung wur-
den vereinzelt Schatten als Objekt erkannt und deshalb mehrere Positionen
zuriickgeliefert) wurde die Messung verworfen. Aus allen giiltigen Messungen
wurde sowohl fiir die W-CAPS Position als auch fiir die Omnikameraposition
ein Mittelwert bestimmt und die Differenz der beiden gemittelten Distanzen
berechnet.

6.3.3 Ergebnisse

Die Fehlerfunktion iiber alle gemessenen Punkte ist in Abbildung 13 dar-
gestellt. Zwischen den gemessenen Punkten wurde linear interpoliert. Rote
Fléchen spiegeln einen hohen Fehler wider, wihrend blaue Flachen einen
geringen Fehler reprisentieren. Die Abweichungen liegen zwischen 0.77 cm
und 60.11 cm mit einem mittleren Fehler von 8.16 cm. Im Bereich zwischen
0.7m und 3.0m Abstand ist das System sehr genau, wie die grofle dun-
kelblaue Fliache im Bild zeigt. Ganz nahe am Roboter werden Objekte vom
eigenen Robotergehéuse teilweise verdeckt, der Kontaktpunkt zum Boden ist
nicht sichtbar un die Positionen werden iiberschitzt. Nach vorne (in der Ab-
bildung unten), wo die Frontkamera des Roboters montiert ist, macht sich
dieser Fehler mit bis zu 35cm besonders bemerkbar. Ein schlankeres, pyra-
midenformiges Gehéuse des Roboters, zusammen mit einer héher montierten
360°-Kamera, wéaren erforderlich, um dieses Problem zu beheben, und sind
fiir eine neue Robotergeneration bereits vorgesehen.

Der extreme Ausreifler links im Bild an der Position (-3.0, 0.0) beruht
wahrscheinlich auf einer ungenauen Lokalisierung des W-CAPS Systems, da
der Punkt nur von zwei der vier Kameras gesehen wurde (dieses Problem wird

33



1R}

y[ml 0

-0.3

Abbildung 13: Linear interpolierter Fehler iiber 90 gemessene Positionen. Das Om-
nikamerasystem befindet sich auf einem Roboter im Koordinatenursprung. Bei sehr
nahen und weit entfernten Objekten wird der Fehler grofier.

auch in Abbildung 2 in [9] deutlich). Zwar ist die Distanz an dieser Position
schon relativ hoch, alle anderen Punkte mit gleicher oder groflerer Distanz
wurden aber mit deutlich geringerem Fehler lokalisiert, was die Vermutung
eines Messfehlers durch W-CAPS aufkommen lésst. Trotz des Ausreiflers hat
das System einen geringen durchschnittlichen Fehler und ist damit fiir eine
Lokalisierung von Objekten beim RoboCup geeignet.

7 Ausblick

Das hier vorgestellte System zur Erkennung von Objekten und anderen Land-
marken in einer farblich markierten Umgebung, wie sie unter anderem beim
RoboCup vorkommt, wird seit einiger Zeit erfolgreich auf unseren Robotern
eingesetzt und hat inzwischen den Laserscanner als Hauptsensor fiir die Loka-
lisierung von Hindernissen abgelost. Dennoch gibt es einige Punkte, an denen
das System verbessert werden kann. Darunter féllt zum Beispiel eine Unter-
scheidung von gegnerischen und eigenen Robotern. Beim RoboCup werden
die Roboter einer Manschaft mit cyan- und magentafarbenen Markern ver-
sehen, die von jeder Seite aus sichtbar sein miissen. Die Segmenterkennung
miisste fiir Cyan und Magenta erweitert werden, um zusétzlich die Marker im
Bild zu finden. Diese Erweiterung liefle sich rasch durchfiihren, da sie vollig
analog zu den anderen Farbprofilen durchgefiihrt werden kann. Anschliefend
miisste aber eine weitere Uberpriifung auf Uberlappungen von schwarzen und
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cyan- bzw. magentafarbenen Bereichen stattfinden. Die Marker miissten den
gefundenen schwarzen Objekten zugeordnet werden, was bei nahe aneinan-
der oder hintereinander stehenden Robotern zu falschen oder mehrdeutigen
Zuordnungen fithren kénnte und weitere Uberlegungen erforderlich macht.

Desweiteren konnte, durch eine prézisere Bestimmung des Kontaktpunk-
tes zwischen Roboter und Fulboden, die Genauigkeit der Lokalisierung eines
Objekts — besonders am dufleren Rand des Bildes — erheblich gesteigert wer-
den. Anstatt jedoch die Auflosung der Gittermaske weiter zu erhchen (was
letztlich auch zu einer genaueren Lokalisierung, aber auch, wie in Kapitel 6.1
beschrieben, zu erheblich mehr Rechenzeit fithren wiirde), konnte stattdessen
eine lokale Suche an interesanten Stellen im Bild zum selben Ergebnis fiithren,
ohne die Rechenzeit erheblich zu vergroBiern. Diese lokale Suche sollte nur fiir
im dufleren Bildrand liegende Cluster erfolgen, da dank der hohen Auflésung
in der Mitte des Bildes nur wenig Verbesserung zu erwarten ist.

Zuguterletzt ist eine Umsetzung des Algorithmus fiir eine perspektivische
Kamera ebenfalls denkbar. Lediglich die Gittermaske und die Abbildungs-
funktion f; miissten angepasst werden, die Idee des Algorithmus kénnte aber
in groflen Teilen iibernommen werden. Dieser Schritt wird irgendwann auch
notwendig werden, da bereits nach wenigen Metern die Auflésung der om-
nidirektionalen Kamera nicht mehr fiir eine exakte Lokalisierung ausreicht.
Das RoboCup-Komitee hat bereits eine weitere Vergroflerung des Spielfelds
auf bis zu 12 x 16 Meter fiir die Weltmeisterschaft 2005 in Osaka, Japan
angekiindigt. Bei immer gréffer werdenden Feldern ist abzusehen, dass die
omnidirektionale Kamera irgendwann nur noch fiir lokale Weltmodellierung
im nahen Umfeld des Roboters eingesetzt werden kann. Der Uberblick iiber
das gesamte Spielfeld muss schliellich durch eine perspektivische Kamera
(oder auch mehrere) erfolgen.
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