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1 Einleitung

Diese Arbeit ist im Rahmen der Hamburg Ultra Legendary Kickers (HULKS) Robotik AG
an der Technischen Universitdt Hamburg-Harburg (TUHH) geschrieben worden. Diese
verfolgt den Aufbau einer Fulballmannschaft humanoider Roboter fiir die Teilnahme am
internationalen RoboCup.

1.1 Motivation

Die Positionsbestimmung ist eine der essentiellen Aufgaben in der humanoiden Robotik
und von enormer Bedeutung fiir Navigation und Aktion autonom agierender Systeme.
Der grofite Informationsfluss der Sensorik des Roboters entspricht typischerweise der vi-
suellen Wahrnehmung der Umgebung durch Kameras, weshalb die Bildverarbeitung ein
fundamentaler Bestandteil der Robotik ist.

Eine absolute Positionsbestimmung ist immer nur an Hand statischer Objekte moglich, zu
denen eine Referenz hergestellt und Bildpunkte zu Weltkoordinaten transformiert werden
konnen. Auf einem Fufiballfeld sind nur sehr wenige statische Merkmale vorhanden. Die
aktuelle Selbstlokalisierung erfolgt durch Detektion der Feldlinien. Diese sind einerseits
nicht fortlaufend sichtbar und lassen andererseits nur selten auf eine exakte Position auf
dem Spielfeld riickschliefen. Neben den Feldlinien ist lediglich das Tor als statisches Ob-
jekt auf der Spielfliche vorhanden und stellt somit eine Moglichkeit zur Unterstiitzung der
Selbstlokalisierung dar. Eine erfolgreiche Pfostendetektion stabilisiert somit die Selbstlo-
kalisierung und relativiert Fehler der Feldlinienerkennung.

Bis zum Jahr 2015 waren Tore mit gelber und blauer Farbe markiert, wodurch eine Tor-
pfostendetektion durch farbbasierte Filterung mit wenig Aufwand implementiert werden
konnte. Nachdem die Regularien seitdem von farbigen Toren absehen, wurde im HULKSs-
Framework sowie beim Grofiteil aller Mitbewerber keine Tordetektion mehr verwendet.

Beliebig zugelassene Hintergrundtexturen und offenere Regularien fiir Umwelt- und Licht-
einfliisse erfordern eine detaillierte und aufwéndigere Entwicklung eines Verfahrens zur
Torlokalisierung, mit welchem letztendlich ein Wettbewerbsvorteil gegeniiber anderen
Teams erreicht und in den zukiinftigen Turnieren Einfluss auf den Ausgang des Spiels
genommen wird.
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1.2 Der RoboCup

Der RoboCup ist ein jahrlich stattfindendes Turnier, bei dem weltweit oder national Teams
teilnehmen, um ihre Robotikforschung in verschiedenen Schwerpunkten zu présentieren.
Die Standard Platform League (SPL) ist ein Teil des RoboCups, bei der humanoide Ro-
boter gegeneinander Fufiball spielen. Abbildung 1.1 zeigt die Umgebungsbedingungen
wahrend der German Open 2017 und das bereits grofle Interesse seitens der Zuschauer.
Im Rahmen dieses Wettbewerbs steht allen Teams die gleiche Hardware zur Verfiigung.
Die Roboter diirfen keinem menschlichen Einfluss oder dezentralen Berechnungen unter-
liegen. Das Ziel des RoboCups ist es bis 2050 ein Roboterteam zu entwickeln, das gegen
den menschlichen Fufiballweltmeister gewinnen kann[23].

- B % (i » i
& o W8
R mese A
&) s

Abbildung 1.1: Umgebungsbedingungen bei den RoboCup German Open 2017 [4]

1.3 Ziele und Struktur

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines echtzeitfahigen Verfahrens zur Lokali-
sierung von Torpfosten fiir aktuelle und zukiinftige Wettbewerbe des RoboCups. Dabei
sollen variable (vor allem weiie) Hintergrundtexturen und unscharfe Objekte sowie Auf-
nahmen ohne Querlatte erfolgreich verarbeitet werden kénnen. Folgende drei quantitative
Ziele werden in dieser Arbeit verfolgt:
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e FEine Erkennung von mindestens 25% der aus der tornahen Spielfeldhélfte auf-
genommenen Torpfosten ist wiinschenswert. Zur Lokalisation ist lediglich das untere
Pfostenende zu bestimmen.

e Da dem NAO in jedem Zyklus 10ms fiir alle Module der Bildverarbeitung zur
Verfiigung stehen, sollte die Laufzeit des Moduls 2 ms nicht iibersteigen, um den
nachfolgenden Modulen ausreichend Rechenzeit zu erhalten. Eine héhere Rechenzeit
ist akzeptabel, wenn auch die Erkennungsrate grofler ist. In diesem Fall kann eine
Verarbeitung von nur jedem zweiten oder drittem Bild in Betracht gezogen werden.

e Zieldefinierend ist ebenso die Wahrscheinlichkeit von Falschaussagen. Auf Grund der
probabilistischen Lokalisierungsfilter des NAOs fithren falsch generierte Informatio-
nen nicht implizit zu einer falschen Positionsbestimmung. Dennoch sollten falsch
lokalisierte Torpfosten in maximal 3% der Aufnahmen vorkommen.

Die Anforderung nach einer pixelgenauen Positionsangabe der Torpfosten innerhalb des
Bildes ist nicht gefordert, da dieser Fehler gegeniiber der Fehler der nachfolgenden Trans-
formationen von Bildkoordinaten in die Weltkoordinaten des Roboters zu vernachléssigen
ist. Diese Ermittlung der globalen Roboterposition aus den Bildpixeln ist einem beste-
henden Modul zu entnehmen und nicht Bestandteil dieser Arbeit.

Die hier vorgelegte Arbeit ist in drei Hauptbestandteile gegliedert (vgl. Abbildung 1.2).
Die Generierung dient der Reduzierung der Bilddaten, indem nur Teile der Aufnahme
ermittelt werden, in denen Torpfosten liegen kénnen. Die Aufgabe der Lokalisierung
besteht aus der Detektion des unteren und oberen Pfostenendes innerhalb dieser Bereiche.
Anschlieffend werden fiir jeden Pfostenkandidaten in der Bewertung mehrere Kriterien
gepriift und eine Gesamtbewertung ermittelt. An Hand dieser werden die Kandidaten
endgiiltig als (kein) Torpfosten klassifiziert.

~

Lokalisierung
Bildbereiche mit ST
?09:('0"',[8“ Pfostenkandidaten |Bewertung mit
KO"p oS grl‘ daus mit pixelgenauem | verschiedenen
amerabl Start- und Kriterien
Endpunkt Klassifiziert
Kandidat als (kein)
Torpfosten

Abbildung 1.2: Teilbereiche des in dieser Arbeit entwickelten Verfahrens
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2 Grundlagen

2.1 Der NAO Roboter

Der NAO ist ein humanoider Roboter des franzosischen Unternehmens Aldebaran. Er
wurde fiir vielfaltige Einsatzzwecke, insbesondere fiir menschliche Interaktion, entwickelt
und wird u.a. seit zehn Jahren in der SPL fiir den RoboCup eingesetzt [22].

Abbildung 2.1: NAO Roboter beim RoboCup 2016 in Leipzig [20]

Die in dieser Arbeit verwendete Version des NAOs (5.0) ist 57,3 cm hoch und wiegt 5,2 kg.
Es liegen 25 Freiheitsgrade und eine Ausstattung mit diverser Hardware vor (u.a. Gyro-
skop, Beschleunigungssensor, Ultraschallsensoren, Drucksensoren). Im Kopf befindet sich
ein Intel ATOM Z530 mit 1,6 GHz, sowie 1 GB Arbeitsspeicher. Die Kommunikation mit
dem NAO erfolgt iiber Ethernet oder Wireless LAN [24].

2.2 Kamera

Der NAO besitzt zwei unterschiedlich ausgerichtete Kameras, jeweils eine im Stirn- und
Mundbereich. Hiermit ist sichergestellt, dass sowohl weiter entfernte Objekte als auch
der Bereich vor den Fiiflen wahrgenommen wird. Da sich die Sichtfelder nur in geringem
Mafle iiberschneiden, ist eine stereoskopische Bildverarbeitung nicht moglich. Aus beiden
Kameras wird lediglich die Obere verwendet, da nur diese hoch genug ausgerichtet ist,
um das Tor zu erfassen.

Die Kameras erméglichen eine Auflosung von bis zu 1280x960 Pixeln (1,22 Megapixel)
und eine Bildrate von 29 bis 30 fps. Derzeit wird im HULKs-Framework eine Auflésung
von 640x480 Pixeln verarbeitet. Die Bilder werden im FElectronic Rolling Shutter-Modus
aufgenommen, wodurch die Aufnahmen bei gleichzeitiger Bewegung Unschérfe enthalten

[11], S.402].
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Die Rohdaten der Kamera werden im YUV/22-Farbmodell ausgegeben [24]. Dabei be-
schreibt der Y-Wert die Helligkeit, bzw. Luminanz eines Pixels, wihrend die U- und
V-Werte die Farbigkeit, bzw. Chrominanz festlegen. U gibt den Verlauf von Gelb zu Blau,
V von Tiirkis zu Rot an. Jede der drei Werte liegt im wint8-Datentyp zwischen den Werten
0 und 255. YUV/22 ist ebenso bekannt als YCbCr 4:2:2-Farbraum, welcher eine skalier-
te und digitalisierte Version von YUV repréasentiert [I]. Im Folgenden werden daher die
Termini Y-, Cb- und Cr-Kanal verwendet. Der Vorteil gegeniiber additiven Farbmodellen
wie RGB liegt darin, dass naturelle Beleuchtungsdnderungen meist nur Auswirkungen auf
die Helligkeit, jedoch nicht auf die Chrominanz haben. Somit ist die Detektion einer Far-
be mathematisch besser einzugrenzen. Im Rahmen dieser Arbeit besitzt die Bestimmung
bestimmter Farbtone keine Relevanz [19].

Abbildung 2.2 zeigt das Farbmodell in Abhéngigkeit der beiden Chrominanzwerte Cb und
Cr bei konstanter Helligkeit Y. Es ist zu erkennen, dass ein maximaler Helligkeitswert
nicht zwingend ein Weiiton impliziert, sondern u.a. auch Farbtone wie Gelb oder Griin
inkludiert. In dieser Arbeit kann die Bildverarbeitung auf Grund der Anforderung nach
Farbunabhéngigkeit bis auf das Kapitel der Generierung auf die Luminanz Y beschrankt

werden. Diese Information reicht zur Unterscheidung von dunklen und hellen Elementen
im Bild.

Y = 160 Y = 256
250 250 250
200 200 200
- 150 - 150 - 150
© 100 © 100 © 100
50 50 50

50 150 250 50 150 250 50 150 250

Cb Cb Cb

Abbildung 2.2: Ebenen des YCbCr-Farbmodells bei konstanter Luminanz Y
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2.3 Relevante Regularien

Die Regularien fiir das Jahr 2017 [21] beinhalten erstmals natiirliche und wechselnde Licht-
verhéltnisse als Bestandteil des RoboCups zu akzeptieren. Eine Beleuchtungsstiarke von
300 Lux sollte dabei nicht unterschritten werden. Das Verhéltnis des hellsten gegeniiber
des dunkelsten Punktes des Spielfeldes sollte maximal 10:1 betragen. Jedoch wird explizit
darauf hingewiesen, dass eine homogene Beleuchtung nicht garantiert wird. Dies inkludiert
ebenso die Anderung von Sonnenlicht wie auch Ausfallen von kiinstlicher Beleuchtung.

Das Feld ist 10,4 m lang und 7,4 m breit.

Das in dieser Arbeit zu detektierende Tor ist in Abbildung dargestellt. Die Torpfosten
besitzen einen Durchmesser von 100 mm, sind 800 mm hoch und die Innenseiten besit-
zen einen Abstand von 1500 mm. Der Durchmesser der Querlatte betrigt ebenso 100 mm.
Wiéhrend die Tore in fritheren Jahren in gelb und blau angemalt waren, sieht das Regel-
werk seit 2015 weifle Tore vor. Die Stiitzbalken zur Fixierung des Tornetzes sind 800 mm
hoch und orthogonal, bzw. parallel zu Torpfosten und Querlatte. Dieses Geriist kann im
Gegensatz zu Pfosten und Querlatte auch grau oder schwarz sein.

Abbildung 2.3: Dimensionen des Tores nach den SPL RoboCup Regularien fiir 2017

Der Bereich hinter dem Tor unterliegt keinen Bestimmungen und kann daher jegliche
Helligkeits- und Farbwerte annehmen. Wéahrend offiziellen Turnieren stehen meist Zu-

schauer sowie Werbebanden im Hintergrund des Tores (vgl. Abbildung 1.1).
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3 Generierung von Bereichen mit Pfostenkandidaten

3.1 Dateneinginge

Im Folgenden sollen die fiir diese Arbeit potentiell hilfreichen Dateneingénge neben den
Kameradaten vorgestellt werden.

Dies sollten Informationen {iber Objekte oder Elemente sein, die statisch zum Torpfos-
ten positioniert sind, um eine bessere und recheneffizientere Torpfostenerkennung zu
gewahrleisten. Die Voraussetzung dafiir ist jedoch ein zuverldssiger Informationsgehalt,
sodass eine Fehlerfortpflanzung innerhalb des Systems vermieden wird.

Die Feldlinien sind ein Beispiel solcher Elemente. Jedoch stiitzt sich die aktuell imple-
mentierte Lokalisierung des NAOs bereits auf diese Daten, wodurch eine Nutzung dieser
Informationen zu verlorener Redundanz fiihrt.

Eine weitere Moglichkeit zur Unterstiitzung der Tordetektion stellt die Feldgrenze!| dar,
welche farbbasiert die Grenze der griinen Spielfliche um das Feld herum ermittelt. Nach
Betrachtung von Videosequenzen aus dem Versuchslabor stellt sich heraus, dass die Feld-
grenze in verschiedenen Orientierungen und bei Gegenlicht zum Teil dauerhaft falsche
Informationen generiert.

Als zuverléssiger stellt sich der Horizont heraus, welcher sich aus Gyroskop- und Gelenk-
daten ermitteln lasst. Wird angenommen, dass die Fuisohle des NAOs die gleiche Ebene
wie das Spielfeld darstellt, kann {iber die Gelenkwinkel errechnet werden, wo aus Sicht
der Kamera sich diese Ebene im Unendlichen erstrecken wiirde. Auch bei Bewegungen
des NAOs zeigt sich, das sich der Horizont immer iiber der Spielfeldgrenze und unter der
Querlatte befindet, womit eine hilfreiche Unterstiitzung gegeben ist. Der Horizont kann
und wird in dieser Arbeit als Referenz zur Suche der Torpfosten dienen.

3.2 Moglichkeiten zur Kandidatengenerierung

In diesem Kapitel sind die Ansédtze anderer Teams, Dokumentationen und géngige Algo-
rithmen zu nicht farbbasierter Objekterkennung zusammengefasst. Dabei ist die Zielset-
zung mindestens die Generierung von Teilbereichen des Kamerabildes, in denen die realen
Pfosten enthalten sind. Ansétze werden zunéchst evaluiert und in Matlab getestet, um
anschliefend eine finale Implementierung auf dem NAO vorzunehmen.

1Das Feld erstreckt sich weiter als die weifien AuBenlinien.
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Kantendetektion mit Sobel Die Kanten sind ein markantes Merkmal der Torpfosten
und geben Information iiber den Umriss des Tores. Der Sobelfilter ist ein weit verbreiteter
Filter, der auf einer oder mehreren Faltungen beruht. Aus dem Originalbild (Abbildung
3.1, links) resultiert ein Gradientenbild (mitte). Der Sobelfilter liefert lediglich Grund-
informationen und beinhaltet weiterhin viele ungewollte Merkmale [15]. Eine Nachbear-
beitung (z.B. minimaler Schwellwert des Gradienten) reduziert den Informationsgehalt
des Gradientenbildes und lésst sich dann zum Beispiel mit einer Hough-Transformation
weiterverarbeiten. Diese untersucht in vorgegebenen Distanzen zum Ursprung sowie Ori-
entierungen Liniensegmente und liefert anschliefend Informationen iiber die Auspriagung
einer Kante, sodass die griinen Linien (Abbildung 3.1, rechts) resultieren?.

Abbildung 3.1: Originalbild (links) nach Sobel-Filterung (mitte) und Liniendetektion nach
Hough (rechts)

Das Bremer Team ,,B-Human“ nutzte bis 2015 die in Kapitel 3.1 erlauterte Feldgrenze
und suchte helle Regionen unterhalb dieser. Anschliefend werden die Regionen als Ro-
boter oder Pfosten klassifiziert, da andere Objekte nicht hinreichend grof§ seien. Dazu
werden an diesen Stellen mit genannter Methode Linien erkannt und auf Parallelitét und
eingeschlossene Fléche gepriift[d]. Seit 2016 wurde von einer Tordetektion ohne Angabe
von Griinde abgesehen [6].

Die ,Nao Devils® der TU Dortmund suchen mit einer nicht benannten, aber vermut-
lich &hnlichen Methode nach Kanten im ganzen Bild, um anschliefend Hohe, Breite und
einheitliche Farbe zwischen diesen zu bewerten. Als Unterstiitzung dienen die erkannten
Feldlinien, die am unteren Pfostenende zu sehen sind [17]. Die Dokumentation zeigt auf,
dass das Verfahren Méngel bei weiflem Hintergrund aufweist.

Die Bachelorarbeit von Karl Tarvas [16] enthélt ebenso Informationen iiber die Klassifi-
zierung verschiedener Objekte im Rahmen des RoboCups mit Hilfe der hier erlduterten
Kantendetektionen. Fiir die Erkennung von Toren werden Lénge, Winkel und Anzahl der
gefundenen Kanten bewertet. Anschliefend wird eine Querlatte gesucht, die zwei Pfos-
tenkandidaten verbindet und somit das Tor klassifiziert. Die dargestellten Bilder zeigen,
dass ein farblich homogener Hintergrund fiir die Evaluation angenommen wurde und eine
Querlatte immer im Bildbereich sein muss.

2Weitere Informationen zur Liniendetektion mit Hough finden sich in [15]
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Spaltenhistogramm Ein Histogramm ist eine grafische Darstellung von Merkmalen
und deren Haufigkeitsverteilung. Die Merkmale sind in dieser Methode die Pixel in einer
gewissen Spalte, dessen Luminanz Y einen Schwellwert iiberschreitet (160 in Abbildung
3.2). Die Maxima der resultierenden Histogrammwerte® beschreiben Spalten, die beson-
ders viele Weiflwerte und demnach potentiell Bestandteil eines Torpfostens sind.

#Pixel Y > 160

20 40 60 80 100 120
Bildspalte

Abbildung 3.2: Spaltenhistogramm mit Originalbild im Hintergrund
Die vertikale Achse steigt nach unten und beschreibt die Anzahl der Pixel, dessen
Luminanz iiber 160 liegt.

Dies wird u.A. in der Bachelorarbeit von Anastasia Bolotnikova genutzt[3]. Dort wird
ebenso ein Zeilenhistogramm erstellt, jeweils grole Steigungen als Kante klassifiziert und
anschliefend geschlossene Bereiche im Bild als Pfosten in Betracht gezogen. Die Feldgrenze
dient als maximale Hohe fiir den Beginn des Pfostens. Die Autorin zeigt auf, dass hierbei
oftmals andere Roboter oder die Feldlinien als Torpfosten resultieren. Es bediirfe weitere
generelle Anderungen, um die Klassifizierung weiter einzugrenzen. Histogrammbasierte
Tordetektionen waren bis 2015, vor Verabschiedung der farbigen Tore, weit verbreitet. Sie
werden u.a. fiir die sogenannte Four-Legged RoboCup League [25] oder in Kombination
mit einer Kantendetektion iiber Hough fiir die SPL/ [13] vorgestellt.

3Die Werte der vertikalen Achse der in dieser Arbeit gezeigten Spaltenhistogramme steigen in die
untere Richtung
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SIFT und SURF David G. Lowe beschreibt in seinem Paper [9] ein Verfahren, welches
sich Scaling Invariant Feature Transform (SIF'T) nennt und rotations- und skalierungsin-
variant die geometrischen Merkmale zweier Bilder detektiert und anschlieBend aufeinander
transformiert. In seiner Einleitung verspricht Lowe eine gewisse Affinitét fiir dreidimen-
sionale Projektionen, welche fiir den Fall der Torerkennung aus verschiedenen Positionen
notwendig ist. Vorstellbar wire ebenso ein Vergleich des Kamerabildes mit idealen Torab-
bildungen, die aus verschiedenen Positionen aufgenommen wurden.

Der zwei Jahre spéiter entwickelte Speeded Up Robust Features (SURF)-Algorithmus ver-
spricht eine recheneffizientere Merkmalsdetektion, welche sich mit den Ergebnissen des
SIFT-Verfahrens messen konne. Abbildung 3.3| zeigt in Form von Linien die vermeintlich
acht besten iibereinstimmenden Merkmale beider Bilder. Detailliertere Informationen zu
diesem Verfahren befinden sich in der Primérliteratur [14] und grundlagenorientierter in
[15]. Ein Matlab-Code zum Austesten des Algorithmus und Generierung von Abbildung
3.3/ findet sich in [10].

Abbildung 3.3: Merkmalssuche des SURF-Algorithmus

Machine Learning Fiir Aufgaben, fiir die ein statischer Algorithmus zu komplex oder
gar unmoglich scheint, eignet sich Machine Learning. Hierbei wird kein analytischer An-
satz vom Benutzer implementiert, sondern eine ,, Black Box“ kreiert, die anhand vieler
Trainingsdaten lernt, aus welchen Inputs welche Outputs folgen. Es ist denkbar das Ka-
merabild oder Teile dessen zur Klassifizierung als (kein) Tor zu verwenden. Hierbei ist die
Entscheidungsfindung des Programms fiir den Benutzer nicht mehr nachvollziehbar, kann
aber dennoch mit groflen Datenmengen zum Lernen eine bessere Entscheidung treffen
als ein analytischer Algorithmus [2]. Ein Versuch zur Objektklassifizierung mit Hilfe von
Machine Learning auf dem NAO wurde im Rahmen der HULKs-AG von Olaf Liiders [18]
durchgefiihrt.
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3.3 Evaluierung und Bewertung der Kandidatengenerierung

Im Folgenden werden die vier erlduterten Verfahren zur Detektion von Pfostenbereichen
evaluiert.

Die Echtzeitanspriiche dieser Arbeit erfordern schnelle und effektive Algorithmen. Die
Laufzeitmessungen des SIET-Verfahrens [9] basieren auf einem Desktop-Computer von
1992, weswegen hier neuere Quellen betrachtet werden. Ein alternatives Paper [12] fithrt
Rechenzeiten eines beschleunigten SIF'T-Algorithmus fiir Echtzeitdetektion eines Videost-
reams auf. Diese liegen fiir SD-Auflosung, welcher dem Anwendungsfall dieser Arbeit nahe
kommt, bei 246 ms. Da dies die Zielsetzung der durchschnittlichen Laufzeit von 3 ms weit
iibersteigt und auflerdem die verwendete CPU weitaus leistungsstéirker ist als die des
NAOs, wird von SIFT aus Laufzeitgriinden abgesehen.

Der SURFE-Algorithmus erfordert bei gleicher Auflésung eine Rechenzeit von circa 120 ms
(Pentium IV, 3GHz)[14]. Auch dies ist, selbst bei Verarbeitung von Teilen des Kame-
rabildes, ungeeignet fiir die Echtzeitverarbeitung des NAO-Rechners und wird folglich
verworfen.

Machine Learning wird zurzeit immer wieder zu verschiedenen Zwecken der Bilderkennung
erfolgreich getestet. Dabei darf nicht unbeachtet bleiben, dass eine erfolgreiche Klassifi-
zierung auf wiederkehrenden Details innerhalb des Bildes beruht. Ein Fuflballtor hat im
Vergleich zu anderen Anwendungsfillen nur wenige markante Details, wie z.B. Hohe, Brei-
te, das Tornetz oder die Feldlinien davor. Unter der Annahme, dass diese Merkmale von
der Kamera iiberhaupt erfasst sind, entspricht dies einer iibersichtlichen Anzahl an Merk-
malen, die auch analytisch verarbeitet und bewertet werden kann. Machine Learning lasst
sich dieses Basiswissen nicht iibergeben, da Entscheidungsfindungen zu komplex sind, um
sie nachzuvollziehen. Zu allerletzt stehen mir im Rahmen dieser Arbeit ungefihr 200 ar-
chivierte Bilder von Toren der Vorjahresturniere zur Verfiigung. Liiders [18] verwendet
circa 1750 Bilder fiir eine gute Objekterkennung auf dem NAO-System. Weitere Aufnah-
men konnen nur im aktuellen Versuchslabor vorgenommen werden, was zu kontingenten
Zusammenhéngen fiihrt. Dies bedeutet, dass sich das Modul ungewollt an Details aus
dem Labor orientiert und nicht nur am Tor selbst. Eine Umsetzung mit Hilfe von Ma-
chine Learning ist bei grofleren Bestdnden an Bilddaten moglich, jedoch nicht zwingend
notwendig und wird deshalb im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.

Sowohl die Veroffentlichungen iiber Kantendetektion als auch der Spaltenhistogramme
zeigen auf, dass nach aktuellem Stand der Technik nur homogene, meist farblich vom Tor
abgrenzende, Texturen eine zuverlédssige Torerkennung ermoglichen. Keines der Paper
beinhaltet Aussagen iiber Tordetektionen aus einem realen Spiel des RoboCups. Drei der
vier vorgestellten Implementierungsarten bedienen sich der Feldgrenzen oder Feldlinien,
eines benotigt zwingend die Querlatte im Bild, was nach Kapitel 1.3 in dieser Arbeit
nicht vorausgesetzt werden soll. Zusammenfassend lésst sich sagen, dass eine Kopie dieser
Algorithmen nicht ohne Weiteres zum Erfolg fithrt. Uber die grundlegende Funktionalitt
der Algorithmen in realen Einsatzbedingungen kann dennoch keine Aussage getroffen
werden. Eine Implementierung der beiden Verfahren wird im nachfolgenden Kapitel 3.4
beschrieben.
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3.4 Kantendetektion und Histogrammfilter im Test

Im Rahmen dieses Kapitels werden beide Verfahren in Matlab zur Evaluation implemen-
tiert. Dabei wird zunéchst auf bereits vorhandene Matlab-Bibliotheken zuriickgegriffen
und von einer Nutzung des Horizonts abgesehen. Der erfolgreichere Ansatz wird anschlie-
Bend modifiziert und recheneffizienter auf dem NAO implementiert.

Implementierung der Kantendetektion Die aus Kapitel 3.2 erwdhnte Filterung
nach Sobel wird fiir vertikale Kanten durchgefiithrt, um lediglich Torpfosten und keine
horizontalen Objekte zu detektieren. Das Festlegen eines Schwellwerts fiir die Absolut-
werte nach der Faltung resultiert in einem Bild mit lediglich binéren Pixeln. Auf diese
Weise lassen sich Kanten des realen Bildes erkennen [I5]. Ein Beispiel hierfiir aus dem
HULKSs-Versuchslabor findet sich in Abbildung 3.4 (links).

Mittels einer Hough-Transformation werden Linien im Bereich von + 20° um die vertikale
Achse gesucht. Nach Aussortieren von Linien unter einer Mindestldnge verbleiben die in
Abbildung 3.4 (rechts) griin dargestellten Kanten. Darunter befinden sich beide Kanten
des linken, eine des rechten Pfosten, sowie zwei falsch detektierte Bereiche. Der zu diesem
Abschnitt zugehorige Matlab-Code befindet sich in Anhang A.1.

Abbildung 3.4: Sobel-Filterung (links) und gefundene Linien mit Hough (rechts)

Implementierung des Histogrammfilters Der Histogrammfilter sucht im Bild spal-
tenweise nach der Anzahl an Pixeln, die einen Helligkeitswert iiberschreiten. Um viele
Bildpunkte der Tore, aber moglichst wenige des Hintergrunds zu erfassen, wird der Hel-
ligkeitswert, bei dem ein Pixel zum Spaltenhistogramm z&hlt, zunéchst auf 160 festgelegt.
Dies lasst sich aus Abbildung 3.5/ ableiten, in der in zehn untersuchten Bildern aus dem
Versuchslabor sowie verschiedener Turniere die Helligkeitswerte (Y) der Pfosten und Um-
gebung dargestellt sind.

Die weilen Torpfosten befinden sich idealerweise in denjenigen Spalten, in denen das
Histogramm (siche Abbildung 3.6) lokale Maxima besitzt, also die meisten hellen Pixel
gefunden wurden. Da durch Rauschen, Abtastung und Einwirkungen des Hintergrunds
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Abbildung 3.5: Historamm der Luminanz (0 bis 256) von Torpfosten (blau) und Hinter-
grundtexturen (grau)

sehr viele lokale Maxima entstehen, werden nur jene ausgewéhlt, die gleichzeitig auch
den maximalen Wert in einer bestimmten Umgebung besitzen. Dazu wird bis zu einem
Abstand von 20 Spalten gepriift, ob nicht noch hohere Histogrammwerte vorliegen.

Es resultieren die in Abbildung 3.6 dargestellten schwarzen und roten Stellen, wobei die
Farbgebung im Folgenden erlautert wird.

Nach Betrachtung verschiedener Histogramme stellt sich heraus, dass an den Positionen
der realen Pfosten sichtbar steilere Steigungen um das Extremum auftreten. Daher wird
fiir jedes Extremum in beide Richtungen nach einer minimalen Steigung gesucht (hier 15).
In Abbildung 3.6 sind die verbleibenden Maxima in rot gekennzeichnet. Der zugehorige
Matlab-Code ist dem Anhang |A.2| zu entnehmen.

#Pixel Y > 160

Bildspalte

Abbildung 3.6: Spaltenhistogramm eines Bildausschnitts, German Open 2017.
Alle Punkte beschreiben lokale Maxima des Histogramms, die in einer festgelegten
Umgebung globale Maxima beschreiben. Nur die rot dargestellten Punkte verbleiben
nach einer Filterung, die die Steigung in der Umgebung einbezieht.
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Resultate beider Verfahren Fiir die Evaluierung eines geeigneten Ansatzes wurde
ein Datenset aus 41 Bildern zusammengestellt, die insgesamt 54 Pfosten beinhalten. Da-
bei wurden hier bereits anspruchsvolle Daten mit weiflem Hintergrund und Unschérfe
ausgewdhlt. Die Bilder enthalten einen, zwei oder gar keinen Pfosten und wurden aus
moglichst verschiedenen Positionen aufgenommen. 24 Bilder stammen aus dem HULKSs
Labor und 17 aus den Turnieren des German Open 2017 und Iran Open 2017.

Die beiden Verfahren werden auf drei Kriterien iiberpriift (vgl. Tabelle 1). Angegeben ist
die Anzahl der richtig detektierten Bereiche, die tatséchlich einen Torpfosten enthalten, als
auch die falsch detektierten Bereiche, in denen keine Torpfosten enthalten sind. Fiir den
Histogrammfilter bedeutet ein richtiger Bereich, dass die ausgewéhlte Spalte des Bildes
durch das untere Ende des Torpfostens lauft. Bei der Kantendetektion ist ein Bereich
als richtig klassifiziert, wenn mindestens ein Teil der Kante von einer Seite des Pfostens
detektiert werden konnte. Auflerdem wird die durchschnittliche Laufzeit der jeweiligen
Matlab-Codes? ausgewertet.

Es zeigt sich, dass der Histogrammfilter mit 39 richtigen Bereichen (72%) deutlich mehr
Torpfosten erkennt als die Kantendetektion (59%). Zudem ist der Informationsgehalt deut-
lich hoher, da eine einzelne Kante noch keine Aussage dariiber treffen kann, auf welcher
Seite der Kante sich der Torpfosten befindet. Somit wiirden noch mehr als 75 falsch klas-
sifizierte Bereiche iiberpriift werden miissen. Der Histogrammfilter weist mit 187 falsch
detektierten Bereichen eine noch hohere Fehlerquote auf. Der Ansatz miisste hinsichtlich
dieses Kriteriums fiir eine Nutzung weiter optimiert werden. Der Rechenaufwand liegt
dafiir bei nur einem Achtel gegeniiber der Kantendetektion. Dabei gibt die absolute Re-
chenzeit einen qualitativen Vergleich beider Verfahren, jedoch keine absolute Einschétzung
tiber die tatsichliche Rechenzeit auf dem NAO (andere Hardware und Programmierspra-
che).

Tabelle 1: Vergleich zwischen Histogrammfilter und Kantendetektion als Ansatz zur Ge-

nerierung von Pfostenkandidaten
‘Histogrammﬁlter Kantendetektion

Richtige Bereiche 39 26
Falsche Bereiche 187 75
Rechenzeit (Matlab) 16,5 ms 134,1ms

Im Folgenden wird daher der Ansatz des Histogrammfilters zur Generierung von Pfos-
tenbereichen verwendet. Dabei ist nochmals zu betonen, dass die Torpfosten fiir dieses
Verfahren den definierten Helligkeitswert iiberschreiten miissen. Bei starkem Gegenlicht
kann der automatische Weilabgleich des NAOs zur Verdunklung und somit einer Nich-
terkennung der Torpfosten fiithren.

4Hierzu wurde die Matlab-interne TicToc-Funktion mit einem Intel Core i7-6600U, 2,6 GHz und 8 GB
RAM verwendet.
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3.5 Finale Implementierung auf dem NAQO

Um die Resultate des provisorischen Matlab-Codes zu optimieren, wird der Algorithmus
weiter modifiziert und anschliefend auf dem NAO implementiert.

e Fiir das Kapitel der Generierung und Lokalisierung wird die Qualitédt der Bilddaten
reduziert, um eine moglichst geringe Rechenzeit zu gewéhrleisten. Abbildung 3.7
zeigt beispielhaft Aufnahmen in Kameraauflosung (links) und mit einem Sampling-
Intervall von 5 (mitte) und 10 (rechts) Pixeln in horizontaler und vertikaler Rich-
tung.

640x480

Abbildung 3.7: Bildqualitdt und Auflosung bei Beachtung (a) jeder (b) jeder fiinften (c)
jeder zehnten Spalte und Zeile

Wie in Tabelle 2 zu sehen, stellt sich heraus, dass eine Auswertung jeder fiinften
oder zehnten Spalte und Zeile die Rechenzeit um mehr als 3ms reduziert. Dabei
werden zwar 3, bzw. 7 Torpfosten weniger erkannt, aber die Fehldetektionen sinken
von 187 auf 79, bzw. 45. Eine Reduzierung der Datenmenge wird somit als hilfreich
angesehen. Um die Erkennung der Torpfosten jedoch auch von der Mittellinie oder
weiter zu erhalten, sowie eine qualitativ gute Ermittlung der Pfostenbreite méglich
zu machen, sollte der Abtastabstand nicht auf zehn festgelegt werden. In diesem
Fall kommt es vor, dass die Torpfosten horizontal nur noch durch ein bis zwei Pixel
repriasentiert werden. Fiir die Generierung von Bereichen mit Torpfostenkandidaten
wird daher eine Abtastung jeder fiinften Zeile und Spalte festgelegt.

Tabelle 2: Richtig und falsch detektierte Bereiche bei 54 Torpfosten und einer Bildabtas-
tung von jedem, jedem fiinften und jedem zehnten Pixel horizontal und vertikal

Abtastabstand [px] | 1 5 10
Richtig Bereiche 39 36 32
Falsch Bereiche 187 79 45

Rechenzeit (Matlab) | 16,5ms 13,3ms 13,1 ms

e In Abschnitt 2.2 wurde bereits erwihnt, dass selbst ein hoher Wert des Y-Kanals
nicht zwingend auf einen Weifiton schliefit. Insbesondere bei Luminanzen unter dem
Wert 200 sind lediglich die Grauténe potentielle Farbtone eines Torpfostens. Fiir
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die Generierung des Histogramms werden daher auch die Chrominanzen Cb und
Cr beachtet. Die in Abbildung 3.8 dargestellten Rechtecke und deren innere Fliche
zeigen die Farbtone, die in das Histogramm einflieBen. Unter einem Y-Wert von 200
ist der rechteckige Bereich klein gewéhlt, da nur die grauen Pixel in der Mitte des
Farbmodells potentiell dem Farbton des Pfostens entsprechen. Uber einem Wert von
200 sind die Weifitone grofiflichiger verteilt. Die mathematische exakte Beschreibung
ist dem Anhang |A.4 zu entnehmen.

160 <Y < 175 175 <Y < 200 Y > 200

250 250 250

200 200 200 |
< 150 < 150 < 150 ’
© 100 ] © 100 D © 400

50 50 50
50 150 250 50 150 250 50 150 250
Cb Cb Cb

Abbildung 3.8: Numerische Eingrenzung der Cb/Cr-Werte fiir einen mogliche Torpixel
Die drei zur Visualisierung hinterlegten Farbebenen entsprechen den Y-Werten 167, 187

und 200.

Um Storungen der Umgebung fiir das Spaltenhistogramm noch weiter zu reduzieren,
werden nur die Bilddaten unterhalb einer spezifizierten Hohe untersucht. Diese liegt
50 Pixel iiber dem in Abschnitt 3.1] erlauterten Horizont, sodass immer ein Grofiteil
des Pfostens beachtet, der Bereich iiber dem Tor aber aufler Acht gelassen wird.
Somit ergibt sich ein Histogramm, aus dem die realen Pfosten ersichtlicher und
damit leichter analytisch zu detektieren sind. Sollte der Horizont unter dem Bildrand
liegen, ist das untere Ende eines Torpfostens nicht zu sehen und der Algorithmus
dieser Arbeit wird aus Griinden der Recheneffizienz beendet.

Im Folgenden ist auflerdem eine grobe Abschétzung der Pfostenbreite wiinschenswert.
Dabei wurde bereits in Kapitel 3.2 (Abschnitt Spaltenhistogramm) zu beiden Sei-
ten des Maximums nach einer Steigung gesucht. Jetzt wird auflerhalb dieser ebenso
jede weitere Spalte miteinbezogen, sofern der Schwellwert der Steigung nicht un-
terschritten wird. Abbildung 3.9/ visualisiert ein exemplarisches Histogramm und
zwei daraus abgeleitete blau hinterlegte Bereiche mit potentiellen Torpfosten. Sollte
auf einer oder beiden Seiten innerhalb einer gewissen Distanz keine entsprechende
Steigung erkannt werden, so gilt das Maximum nicht als Pfostenkandidat.
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Abbildung 3.9: Abschétzung der Pfostenbreite im Spaltenhistogramm
Die minimal notwendige Steigung betrégt hier vier, sodass z.B. die Segmente 3-4, 10-11
oder 11-12 keine Pfostenenden darstellen konnen. Das Segment 4-5 hingegen entspricht
einem moglichen Ende, das jedoch um ein weiteres Segment erweitert wird, da die
Steigung 5-6 den Wert vier nicht unterschreitet.

Schlussendlich werden aus den in Tabelle 1 bereits evaluierten Daten 37 richtige und
nur noch 66 falsche Bereiche detektiert. Zudem ist eine ungefidhre Abschiatzung der Pfos-
tenbreite moglich. Die Rechenzeit der finalen Ausfithrung betrégt auf dem NAO iiber
3800 Iterationen hinweg durchschnittlich 0,51 ms. Das Maximum einer Iteration liegt bei
0,69 ms. Diese kann auf Grund verschiedener Hardware und Programmiersprache nicht
mit der Rechenzeit der Matlab-Codes verglichen werden.

Tabelle 3: Auswertung der finalen Implementierung des Histogrammfilters auf dem NAO
‘ Erweiterter Histogrammfilter

Richtige Bereiche 37
Falsche Bereiche 66
Rechenzeit (NAO) 0,51 ms
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4 Lokalisierung der Pfostenkandidaten

In diesem Kapitel soll eine Methode gefunden werden, mit dessen Hilfe mindestens ein
Merkmal des Torpfostens bestimmt wird, dessen Hohe in Weltkoordinaten bekannt ist.
Nur somit kann von erkannten Bildpunkten auf die Roboterposition in Weltkoordina-
ten geschlossen werden. Ebenso ist es wiinschenswert, dass von der Generierung falsch
detektierte Bereiche weiter isoliert werden.

4.1 Evaluierung einer Methode

Bolotnikova [3] generiert zusétzlich zu dem im letzten Kapitel erstellten Spaltenhisto-
gramm ein Zeilenhistogramm. In diesem kann die Zeile der Querlatte detektiert werden,
welche die oberen Endpunkte der Pfostenkandidaten beschreibt. Da die Hohe der Torpfos-
ten aus den Regularien bekannt ist, kann hiermit auf eine Position in Weltkoordinaten
zuriickgeschlossen werden. Dieses Verfahren setzt jedoch voraus, dass die Querlatte von
der Kamera erfasst wird. Mit Hilfe dieser Methode wiirden auflerdem keine der falsch
detektierten Bereiche ausgeschlossen werden, die in Tabelle 3 festgestellt wurden.

Cano [§] nutzt vom Spaltenhistogramm ermittelten Spalten und die Hohe der Feldgren-
ze, indem von dessen Schnittpunkt aus in beiden Richtungen vertikal nach einem Sprung
von hoher (Torpfosten) zu niedriger Luminanz (Feldfarbe, Hintergrund) gesucht wird. Die
Feldgrenze, welche in Kapitel 3.1 erldutert wurde, soll jedoch auf Grund von Fehlerfort-
pflanzungen nicht genutzt werden.

Dennoch ist dieses Vorgehen auch ohne eine Referenzhohe moglich, indem die gesamte
Spalte vertikal auf Helligkeitsspriinge untersucht wird. Diese Methode wurde noch fiir die
farbbasierte Torlokalisierung beim RoboCup veroffentlicht|7]. Da weiterhin das im Ab-
stand von fiinf Pixeln abgetastete Bild verwendet wird, sind maximal 96 Bildpunkte pro
Kandidat zu iiberpriifen. Die Rechenzeit ist somit gegeniiber dem vorherigen Kapitel zu
vernachlissigen, welche 96 - 128 = 12288 Bildpunkte zur Histogrammgenerierung verar-
beitet und anschliefend Maxima in diesem ermittelt. Eine Isolierung falscher Bereiche
ist gegeben, indem ein unteres Pfostenende zwingend gefunden werden muss und eben-
so die Distanz zum eventuell vorhandenen oberen Ende betrachtet werden kann. Da das
obere Pfostenende nicht zwingend zu sehen ist, liegt der Fokus mehr auf der korrekten
Lokalisierung des unteren Endes.

Im folgenden Abschnitt wird die Implementierung auf dem NAO System fiir eine vertikale
Suche nach Start- und Endpunkt des Torpfostens erlautert.



4 Lokalisierung der Pfostenkandidaten 19

4.2 Implementierung

Die Implementierung der ausgewéhlten Methode wird an Hand der Abbildung 4.1 erldutert,
welche ein Ausschnitt der in der Generierung behandelten Abbildung 3.6/ beschreibt. Die
bereits durch den Histogrammlfilter geschétzte Breite der Kandidaten ist durch die blau-
en Linien am oberen Rand gekennzeichnet. Die Spalte mittig dieses Bereichs wird im
Folgenden auf mogliche Anfangs- und Endpunkte der Kandidaten gepriift.

Abbildung 4.1: Lokalisierung der Pfostenkandidaten innerhalb einer Spalte.
Die Nummerierung kennzeichnet Sonderfille, die in diesem Kapitel erlautert sind. Die
weifle Markierung links kennzeichnet den Horizont, die blauen Markierung am oberen
Bildrand geben die zu untersuchenden Bereiche an.

Zur Erkennung von Objektiibergdngen wird von unten nach oben die Helligkeitsdiffe-
renz zweier Pixel Y; —Y;_; betrachtet. Ein Ubergang von dunkleren zu helleren Konturen
spiegelt sich in einem positiven Sprung der Luminanz wieder (Abbildung 4.1 in griin),
andersherum negativ (in blau)®. Der Gleichung 4.1/ zufolge werden die Uberggéinge im Fol-
genden als steigende Flanke (RE, von Rising Fdge) und fallende Flanke (FE, von Falling
Edge) bezeichnet. Diese beiden Schwellwerte unterscheiden sich, da der Ubergang von

5Das Bild wurde hier in vollauflésender Qualitit abgebildet. Der Algorithmus verarbeitet nur jede
fiinfte Zeile und Spalte, weswegen die griin und blau dargestellten Flanken unprézise lokalisiert sein
konnen.
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Feld zu Pfosten leichter zu ermitteln ist als von Pfosten zu variablem Hintergrund.

RE Yi—Yi12>25
Pixeliibergang = < FE Y;-Y;_; < -—15 (4.1)

false sonst

Dabei sollen kurze Kandidaten (< 80 Pixel in Originalauflésung) nicht beachtet werden
(entspricht den mit einer 1 gekennzeichneten Stellen). Diese Mindestldnge erfiillen die
realen Pfosten in allen innerhalb des Spielfelds aufgenommenen Bildern. Alle kiirzeren
Kandidaten kénnen somit aussortiert werden. Somit besteht fiir den linken Kandidaten
in Abbildung 4.1 nur noch eine mogliche Kombination aus Start- und Endpunkt. Sollte
die Distanz zwischen RE und FE sogar weniger als 20 Pixel betragen, wird die griine RE
entfernt (Kennzeichnung durch eine 2), sodass diese auch nicht anderweitig als Startpunkt
dienen kann. Dies héngt damit zusammen, dass diese kurzen Intervalle durch Linien,
andere NAOs oder den Ball hervorgerufen werden. Der Pseudocode im Anhang |A.3| stellt
diese Vorgehensweise zur Bestimmung von Start- und Endpunkt der moglichen Pfosten
erganzend dar.

Zur Hilfe genommen wird hier zudem der in Kapitel 3.1 erlauterte Horizont. Die Hohe des
Horizonts wird durch die weifl gestrichelte Linie am linken Bildrand dargestellt. Im Fol-
genden werden REs, also das potentielle untere Pfostenende, nur unterhalb des Horizonts
und [FEs, oberes Pfostenende, nur oberhalb des Horizonts akzeptiert®. Hiermit konnen
pfostenédhnliche Objekte an oder unter der Decke, auf dem Spielfeld oder Feldlinien nicht
falschlicherweise als Pfosten in Betracht gezogen werden, da diese ganz unter oder iiber
dem Horizont liegen.

Um einerseits Roboter oder andere Hindernisse zu ignorieren und andererseits den Re-
chenaufwand gering zu halten, wird eine Spalte nach Finden von acht Flanken als Pfosten-
kandidat verworfen (Kennzeichnung 3). Zudem werden oberhalb des Horizonts lediglich
zwei [FE gesucht. Dies reduziert die Anzahl der zu bewertenden Kandidaten und begrenzt
somit die Rechenzeit. Es sollte idealerweise die erste FE bereits das Ende des Pfostens
sein. Bei verschmutzten Torpfosten oder Schatteniibergiingen kann dies jedoch abweichen.
Sollten weniger als zwei FE iiber dem Horizont gefunden werden, wird eine kiinstliche [FE
150 Pixel iiber dem Horizont, aber maximal am oberen Bildrand gesetzt (Kennzeichnung
4). Diese Art von [FE wird in dieser Arbeit als gesetzt gekennzeichnet, wéihrend alle ande-
ren FE als erkannt oder detektiert bezeichnet werden. Eine korrekte Angabe des oberen
Endes ist somit nicht gewéhrleistet, jedoch kénnen hierdurch Pfosten evaluiert werden,
dessen oberes Ende nicht im Bild liegt.

Alle iibrig gebliebenen Moglichkeiten fiir unteren und oberen Punkt des Pfostens sind
mit griinen Linien gekennzeichnet und werden im nachfolgenden Kapitel bewertet”. Die
Ergebnisse (ausgegebene richtig lokalisierte sowie falsch lokalisierte Pfostenpunkte) dieses
Kapitels werden in Kapitel 6 evaluiert.

6 Abbildung 4.1/ zeigt dennoch auch die [FE unterhalb des Horizonts, um das soeben beschriebene
Loschen einer RE (Kennzeichnung 2) zu visualisieren

"Da fiir die beiden rechten Kandidaten zwei mogliche blaue [FE|in Frage kommen, werden insgesamt
fiinf Kandidaten ermittelt
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5 Bewertung der Pfostenkandidaten

5.1 Bewertungskriterien

Die nun lokalisierten Kandidaten enthalten weiterhin falsche Objekte. Mit Hilfe dieses
dritten und letzten Abschnitts des Verfahrens dieser Arbeit sollen alle falschen Kandida-
ten aussortiert und gleichzeitig moglichst alle korrekten Kandidaten beibehalten werden.
Ein bis hierhin mit dieser Arbeit vergleichbarer Ansatz wurde nicht veroffentlicht, wes-
wegen eine Evaluation verschiedener Ansitze entfillt. Dieses Kapitel ist das Resultat
aus langfristigen Beobachtungen iiber richtig und falsch bewertete Kandidaten und ei-
ne dahingehend selektierte Auswahl an Priifkriterien sowie Optimierung der jeweiligen
Gewichtung.

Insgesamt werden alle Kandidaten an Hand von sieben Kriterien bewertet, gewichtet
und eine Gesamtbewertung von bis zu 100 ermittelt. Das achte, sogenannte Stiitzpfosten-
Kriterium, ermoglicht einen zusétzlichen Bonus von 15. Anschliefend kann eine finale
Klassifizierung als (kein) Torpfosten getroffen werden.

Dabei wird weiterhin Bezug auf die fiinf in Kapitel 4 ermittelten Kandidaten genommen,
die in Abbildung /5.1 nummeriert sind. Da nur noch auf spezielle Bereiche des Bildes
zugegriffen werden muss, wird von hier an das vollauflosende Kamerabild mit 640x480
Pixeln verwendet.

Abbildung 5.1: Fiinf von der Lokalisierung ausgegebene Torpfostenkandidaten
Kandidat 1 erstreckt sich vom griinen Start- zum obersten blauen Endpunkt, da
vorherige Endpunkte in einer zu kurzen Pfostenlédnge resultieren. Fiir die mittlere und
rechte Spalte kommen zwei verschiedene Endpunkte in Frage.
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Kriterium Torlinie Das erste Kriterien ist die beidseitige Suche nach einer hellen
Linie, die der Torlinie entsprechen soll. Dazu wird am untersten Punkt des Kandidaten
zehn Pixel auflerhalb der vom Histogramm geschéitzten Breite vertikal nach einer RE
und darauffolgenden FE gesucht. Fiir jeweils eine erkannte Seite wird die Bewertung
dieses Kriteriums um 0,5 inkrementiert (vgl. Gleichung 5.1). Aulerdem wird in Betracht
gezogen, dass der Pfosten am Bildrand und eine Seite nicht priifbar (n.p.) ist.

1 beide Seiten erkannt

1 eine Seite erkannt, eine n.p.

Scorey = (5.1)

0,5 eine Seite erkannt

0 sonst

Die schwarz umkreisten Punkte in Abbildung 5.1 kennzeichnen gefundene Torlinien. Nur
fiir die Kandidaten 2 und 3 kann auf der linken Seite eine Linie erkannt werden, womit
sich Tabelle 4 ableiten lésst.

Tabelle 4: Torlinien-Kriterium fiir Torpfostenkandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat ‘ 1 2 3 4 5

Scorep .0 05 05 0 O

Kriterium Luminanz im Durchschnitt Um die Bewertung des Pfosten zu ergéinzen,
wird der durchschnittliche Helligkeitswert W im Bereich des Kandidaten ermittelt. Dabei
werden die Luminanzen aller Pixel vertikal von unterem zu oberem Ende, sowie horizontal
bis zur geschétzten Breite betrachtet. Gleichung 5.2/ zeigt das Resultat in Abhéngigkeit des
Helligkeitswerts pro Pixel innerhalb des durchsuchten Bereichs. Dabei soll die Bewertung
bei Helligkeitswerten von 190 bis 155 linear auf Null fallen und darunter gegebenenfalls
negativ werden. Diese Bewertung féllt positiver aus als nachfolgendes Kriterium, da somit
Torpfosten erhalten bleiben, dessen oberes Ende nicht erkannt und daher ein Teil des
Hintergrund mit einbezogen wurde.

1 W > 190

Scoreg(W) = {W190+35 (5.2)

35 sonst

Fiir die Kandidaten dieses Kapitel ergeben sich die fiir Tabelle 5 gerundeten Werte. Dabei
erhélt Kandidat 2 richtigerweise eine hohere Bewertung als Kandidat 3, da Letzterer auch
Teile des Publikums beinhaltet.

Tabelle 5: Luminanz-Kriterium fiir Torpfostenkandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat | 1 2 3 4 5

W

Scoreg

144 165 153 169 169
0,17 0,55 0,34 0,61 0,62
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Kriterium Luminanz im Durschnitt (unten) Innerhalb des vorherigen Kriteriums
wird die durchschnittliche Luminanz bei 15% der erreichten Pfostenhohe gespeichert. Die-
se dient der Bewertung auf gleicher Weise wie zuvor, vergibt jedoch bereits bei W = 170
eine Bewertung von Null, da im unteren Pfostenbereich keine dunkleren Hintergrundtex-
turen auftreten diirfen. Es dient vor allem der Unterscheidung der Kandidaten innerhalb
einer einzelnen Spalte sowie der Vermeidung von Torraumlinien oder anderen Objekten
als Startpunkt unterhalb des Pfostens. Da dieser Fall in der beispielhaften Abbildung 5.1
nicht vorliegt, erhalten die Kandidaten dhnliche Bewertungen in Tabelle 6.

1 W >190

Scoreq(W) = { W 190420 (5.3)

50 sonst

Tabelle 6: Luminanz-Kriterium (unten) fiir Torpfostenkandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat | 1 2 3 4 5

W
Scorec

209 177 171 175 175
1 067 052 0,63 0,62

Kriterium Histogrammbreite Das bereits generierte Spaltenhistogramm des Bildes
(Abbildung 3.6) ist mit dessen geschétzter Breite B der Kandidaten auch ein Bestandteil
der Gesamtbewertung. Auch wenn die Pfostenbreite je nach Roboterposition unterschied-
lich grof§ erscheint, ist ein groffes Objekt tendenziell zu bevorzugen. Somit werden Ausrei-
Ber im Histogramm und insbesondere die diinneren Stiitzpfosten des Tornetzes schlechter
bewertet. Gleichung 5.4 beschreibt diese Wertung fiir Tabelle |7.

Scorep(B) = {1 B> 30 (5.4)

0 sonst

Tabelle 7: Bewertung der Histogrammbreite fiir Torpfostenkandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat | 1 2 3 4 5

40 40 40 30 30
0,5 05 05 0 O

Breite
Scorep
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Kriterium Flanken Betrachtet man den moglichen Pfosten von unten nach oben,
ist die Luminanz im Normalfall konstant. Sollten zwischen Pfostenstart und -endpunkt
Flanken (REs oder FEs) erkannt werden, verschlechtert sich die Wertung. Es schwécht
Kandidaten, die falschlicherweise durch das Histogramm erkannt wurden, wie z.B. andere
NAOs, da diese viele Flanken innerhalb des Objektes enthalten. Folgende Gleichung kann
negativ in die Gesamtbewertung eingehen:

Score(RE,FE) = 1—0,5-» (RE+FE) (5.5)

Dabei werden auch die REs und FEs betrachtet, die in Kapitel 4 geloscht wurden, da sie
dennoch die Textur des Kandidaten beschreiben. Fiir die exemplarischen Kandidaten aus
Abbildung 5.1 ergibt sich die Bewertung nach Tabelle 8.

Tabelle 8: Flankenkriterium fiir Torpfostenkandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat ‘ 1 2 3 4 5

Scoreg .—0,5 1 05 1 05

Kriterium Oberes Torpfostenende Mit Hilfe dieses Kriteriums werden selbst ge-
setzte (vgl. Kapitel 4) Pfostenenden innerhalb einer Spalte benachteiligt, da sie nur fiir
den Fall richtig sind, dass das korrekte Pfostenende nicht erkannt werden konnte.

Ist das Pfostenende (PE) detektiert worden, wird eine Eins ausgegeben (vgl. Gleichung
5.6). Die Bewertung liegt bei Null, wenn das Ende sich am oberen Bildrand befindet.
Somit konnen auch aus dem Bild herausgehende Pfosten noch erkannt werden. Im Falle
eines manuell gesetzten Endpunkts innerhalb des Bildes wird eine -1 ausgegeben, da es
nur unwahrscheinlich nahe des korrekten oberen Endes liegt.

—1 PE unterhalb von Bildrand gesetzt
Scorep(PE) =< 0 PE an Bildrand gesetzt (5.6)

1 sonst

Es resultiert eine Bewertung der exemplarischen Kandidaten nach Tabelle 9.

Tabelle 9: Bewertung des oberen Endes fiir Torpfostenkandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat |1 2 3 4 5

Scorep .1 1 0 1 1
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Kriterium Héhe zu Breite Verhdltnis Das auf die Gesamtbewertung einflussreichs-
te Kriterium wird durch das Verhéltnis von Hohe zu Breite des Pfostens («) ermittelt.
Die Lénge ist durch den unteren und oberen Pfostenpunkt bereits gegeben. Kapitel 3.4
liefert bereits eine grobe Schitzung der Breite. Da diese auf Grund der Abtastung jeder
fiinften Spalte jedoch dementsprechend ungenau ist, wird an vorher festgelegten Stellen
nochmals pixelgenau nach dem seitlichen Ende des Pfostens gesucht. Dies wird hier hori-
zontal in beide Richtung bei Erreichen einer Hohe von 10% sowie 20% der Pfostenlinge
iiberpriift und ist durch die griinen und blauen Punkte bei den Kandidaten in Abbildung
5.1 gekennzeichnet. Weiter oben ist der Ubergang zwischen Pfosten und Hintergrund nicht
zwingend erkennbar und liefert vor allem bei hellen Hintergrundtexturen unzuverlassige
Ergebnisse.

Aus den jeweils zwei ermittelten Breiten resultieren die Verhéltnisse oy und ap. Das wahre
o (Hohe dividiert durch Breite des Torpfostens) betréigt nach Kapitel 2.3 S00mmt100mm — g
Aus Gleichung 5.7 lésst sich aus den beiden ermittelten Breiten jeweils eine Bewerung
Scoreg; und Scoregs ermitteln. Wie diese in Tabelle |10 zu Scoreq verrechnet werden ist

dem Anhang |A.5 zu entnehmen.

(

-1 Flanke bedseitig nicht erkannt
0,15 Flanke nur einseitig erkannt
1 7,5 <a<10,5

Scoreg =
“T)1-0,3-(a—9) a>10,5

1-0,25-(9—«a) a<7,5und PE erkannt
(1-0,1-(9—a) «a<7,5und PE gesetzt

Tabelle 10: Hohe zu Breite-Kriterium fiir Torpfostenkandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat | 1 2 3 4 5

ay 3,46 83 11,67 9,17 9,83
Qo 3 83 13,13 9,17 983
Scoreg -040 1  -0,06 1 1

Dieses Kriterium stellt sich zur Filterung als sehr effektiv heraus, da die sonst auftre-
tenden Fehldetektionen nur selten das gleiche Verhéltnis a wie ein Torpfosten aufweisen.
Zudem erweist es sich im Labor und bei den Iran Open als eine effektive Moglichkeit die
Stiitzpfosten des Tornetzes von den realen Pfosten zu unterscheiden. Diese sind schmaler
und haben deswegen ein grofleres a. Ist das Verhéltnis zu hoch, hat dies in Gleichung
5.7 daher schlechtere Bewertungen zur Folge als bei zu niedrigem «. Bei den German
Open, zu dem die hier erlduterte Abbildung 5.1 gehort, sind die Stiitzpfosten breiter und
werden somit nicht wie gewiinscht schlechter bewertet. Sollte der erkannte Pfosten breiter
erscheinen (niedrigeres o), wird gepriift, ob die Oberkante des Pfostens erkannt oder aber
gesetzt wurde (vgl. Kapitel 4). Befindet sich die Querlatte nicht mehr auf dem Bild, so
soll der Pfosten dennoch erkannt werden und bekommt daher bei gleicher Abweichung
einen hoheren Score.
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Stiitzpfosten-Bonus Da es wie in dem hier demonstrierten Beispiel trotz der hohen
Gewichtung von Scoreg vorkommen kann, dass die weilen Tornetzstiitzen am Geriist eine
hohe Bewertung erreichen, wird ein Bonus Scoresi,et, eingefithrt. Liegen zwei Torpfosten
in einem Abstand von 100 Pixeln und liegen vertikale Anfangs- und Endkoordinate eines
dieser Pfosten zwischen denen des anderen Pfostens, handelt es sich bei dem kleineren
Kandidaten um einen Stiitzpfosten. Dies kommt in Abbildung 5.1 zur Anwendung. Dabei
ist dieser Bonus, bedingt durch Ablauf des Programmecodes, ungewichtet und geht im Fol-
genden Kapitel als absoluter Bonus in die Gesamtbewertung ein. Im Falle eines erkannten
Stiitzpfostens erhoht sich die Bewertung des korrekten Torpfosten um 15 Bonuspunkte
und dekrementiert die des Stiitzpfostens um 30.

5.2 Gesamtscore

Um die endgiiltige Gesamtbewertung des Pfostenkandidaten zu berechnen, ist die Ge-
wichtung der sieben Kriterien in Abbildung 5.2 dargestellt.

Verhéltnis (30)
Hohe zu Breite

Torliniendetektion
(14)

Luminanz
im Durchschnitt

(10)

Luminanz
im Durchschnitt
(unten) (11)

Histogrammbreite (13)

Oberes
Torpfostenende (7)

Kanten-Kriterium (15)

Abbildung 5.2: Gewichtung der in diesem Kapitel beschriebenen Kriterien
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Tabelle 11 fasst alle mit der jeweiligen Gewichtung multiplizierten Bewertungen zusam-
men. Innerhalb einer Spalte wird nur der beste Kandidat weiter betrachtet, weshalb
Kandidat 3 und 5 nach Vergleich der Zwischensumme wegfallen. Die Gesamtbewertung
errechnet sich dann nach Gleichung 5.8. Sein maximaler Wert betrdgt 100 (+15 bei
Stiitzpfosten).

G
Gesamtbewertung = Scoresgyet, + Z Score; - Gewichtung; (5.8)
i=A

Tabelle 11: Analyse der gewichteten Bewertungen und Gesamtbewertung der Torpfosten-

kandidaten aus Abbildung 5.1
Kandidat 1 2 3 4 5

Scorey - Gewichtunga 0 7 7 0 0
Scoreg - Gewichtungg | 1,7 5,5 3,4 6,1 6,2
Scorec - Gewichtunge | 11 836 572 6,93 6,82

Scorep - Gewichtungp | 6,5 6,5 6,5 0 0
Scoreg, - Gewichtungg | -7,5 15 7,5 15 7,5
Scorer - Gewichtungg 7 7 0 7 7
Scoreq - Gewichtungg | -12 30 -1,8 30 30
Zwischensumme 6,7 79,36 28,32 65,03 57,52
Scorestyets 0 15 - -30 -
Gesamtbewertung 6,7 94,36 - 35,03 -

Folglich ist der korrekte Torpfosten 2 mit einer Gesamtbewertung von 94 hoch bewertet,
wéhrend die falschen Kandidaten deutlich schlechtere Ergebnisse erzielen.
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5.3 Klassifizierung der Torpfostenkandidaten

In diesem Abschnitt werden die Gesamtbewertungen falscher und richtiger Kandidaten
analysiert, um einen geeigneten Schwellwert fiir die Klassifizierung als Torpfosten zu er-
halten.

Fiir diese Ermittlung werden Datensitze mit insgesamt 165 zu erkennenden Torpfosten
genutzt. Darunter fallen Torpfosten, deren unteres Pfostenende sichtbar ist und dessen
Farbwert in den unter Kapitel definierten Bereichen fallt.

16 Torpfosten sind statisch aus zufillig ausgewéhlten Positionen der tornahen Spiel-
feldhélfte mit Blickrichtung auf das Tor aufgenommen worden. 30 Torpfosten wurde sind
entstanden, wihrend der NAO von der Mittelfeldlinie aus auf das Tor zulief. Bilddaten mit
119 Torpfosten wurden aus Testspielen vom 31.06.2017 und 06.07.2017 im HULKSs-Labor
entnommen. Somit sind viele Ansichten des Tores, unscharfe Bilder, aber auch Einfliisse
anderer NAOs oder menschlicher Personen im Testset enthalten. Ein exemplarischer Bild-
ausschnitt aus dem Labor, bei dem der linke Pfosten erkannt wird, zeigt Abbildung

Abbildung 5.3: Detektion des linken Torpfostens im HULKs-Labor aus dem in diesem
Kapitel verwendeten Testset

Die Abbildung 5.4 zeigt die nach dieser Arbeit bewerteten Kandidaten. Die griinen Balken
reprisentieren korrekte Torpfosten, wiahrend die roten Balken Falschdetektionen sind. Je
nach Zielsetzung des Anwenders kann nun ein Schwellwert festgelegt werden, iiber dem
ein Pfostenkandidat als Torpfosten klassifiziert und ausgegeben wird. Besteht der Wunsch,
keine einzige Falschaussage zu treffen, liegt der Schwellwert hier bei circa 66 (am weitesten
rechts liegender roter Balken). Sind falsch detektierte Pfosten fiir den Nutzer weniger
relevant, ist ein Schwellwert von 45 denkbar.
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Abbildung 5.4: Gesamtbewertung richtig (griiner) und falsch (roter) erkannter Torpfos-
tenkandidaten aus dem in diesem Kapitel verwendeten Testset

Mit einem Schwellwert von 58 lassen sich nach Abbildung 5.5 46 der 165 (28%) Torpfosten
erkennen, welche im Folgenden als True Positive (TP) bezeichnet werden. Nur ein falscher
Kandidat (0,9% unter 116 Bildern) wird félschlicherweise als Torpfosten klassifiziert und
ist somit False Positive (EP). Die [TP-Rate ist auf die Zahl der gesamten Torpfosten
bezogen, die FP-Rate ist auf die Zahl der verarbeiteten Bilder bezogen. Die hier genannten
Raten entsprechen den Zielen dieser Arbeit von mindestens 25% TP-Rate und maximal
3% FP-Rate. Der Wert 58 wird in den Folgenden Analysen als geeigneter Schwellwert
angesehen. Dem Nutzer des hier entwickelten Verfahrens ist es freigestellt bei anderer
Zielsetzung den Schwellwert und die somit folgende Statistiken zu verédndern.

m TP (Richtig Positiv) mFP (Falsch Positiv)

46
HULKs-Labor

Abbildung 5.5: Anzahl der TP und FP unter 165 Torpfosten bei einem Schwellwert von
58 zur Klassfizierung als richtig
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5.4 Ausgabe der Torpfosten

Ein einzelner Torpfosten Ist nur ein Pfosten lokalisiert worden, ist es nicht moglich
eine Aussage dariiber zu treffen, ob es sich um den linken oder rechten Torpfosten han-
delt. Sowohl das Tornetz als auch das Gestédnge hinter dem Tor kann je nach Sichtweise
sowohl rechts- als auch linksseitig der beiden Pfosten sein. Der fiir das menschliche Auge
bestimmende Faktor hierzu stellt die Querlatte dar. Da die Querlatte nur in eine Richtung
vom Pfosten abzweigt, wurde ein Algorithmus implementiert, der diese sucht. Dazu wird
sowohl links, als auch rechts vom oberen Pfostenende vertikal nach einer zunéchst steigen-
den und anschlieflend fallenden Flanke des Helligkeitswerts gesucht. Auf einer Seite sollte
die Querlatte detektiert werden, auf der anderen Seite nicht. Der Abstand dieser Flan-
ken ist wenig aussagekréftig, da oftmals bereits der Lichtschatten auf der Querlatte eine
vorzeitige fallende Flanke hervorruft. Wird eine Querlatte nur auf einer Seite detektiert,
kann der Pfosten als rechter oder linker Torpfosten klassifiziert werden. Beobachtungen
im Rahmen dieser Arbeit ergeben, dass diese Suchart fehlerhaft Flanken detektiert, da
neben dem Pfosten beliebige Hintergrundtexturen liegen. Ebenso werden bei hellem Hin-
tergrund vorhandene Querlatten nicht erkannt oder aber die Querlatte ist gar nicht im
Sichtbereich der Kamera.

Eine analytische Klassifizierung eines einzelnen Torpfostens als rechts oder links ist im
Rahmen dieser Arbeit nicht gegeben. Dennoch sind auch aus einem einzelnen Torpfos-
ten Positionsinformationen zu gewinnen. Zuerst ldsst sich der Abstand ermitteln, wo-
mit nur noch Positionen kreisformig um alle vier realen Torpfosten in Frage kommen.
Zusétzlich ist eine Klassifizierung unter Zuhilfenahme der aktuellen Roboterlokalisierung
moglich. Hierbei werden einzelne Torpfosten in Weltkoordinaten markiert. Sollte ein wei-
terer Torpfosten in nachfolgenden Zyklen erkannt werden, kann dieser mit Beachtung
der zwischenzeitlichen Bewegung ebenso markiert werden. Befindet dieser sich nicht an
einer dhnlichen Position wie der erste, sind beide Torpfosten klassifizierbar. Diese Metho-
de stellt eine zeitliche Betrachtung der Pfostenlokalisierung dieser Arbeit dar und ist im
HULKs-Framework bereits vorhanden.

Zwei Torpfosten Im Falle von zwei lokalisierten Torpfosten wird der weiter links
(rechts) positionierte Torpfosten als links (rechts) klassifiziert. Hierbei soll erwéahnt sein,
dass die Léange der Torpfosten nicht zwingend der wahren Lange entspricht. Lediglich das
untere Ende des Pfosten ist zur Lokalisation essentiell und korrekt. Es werden ebenso Tor-
pfosten ermittelt, die den oberen Bildrand verlassen oder deren oberes Ende nicht korrekt
detektiert werden konnte.

Mehr als zwei Torpfosten Sollten mehr als zwei Torpfosten auf einem Bild erkannt
werden, handelt es sich um mindestens eine Fehldetektion. Um das Risiko von Falschaus-
sagen zu minimieren, werden in diesem Fall alle Torpfosten verworfen.
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6 Evaluation

Die in dieser Arbeit entworfene Pfostendetektion wird im Folgenden mit Datensets aus
zwei aktuellen Wettbewerben des RoboCups verifiziert. Dabei werden Rechenzeit und
die Ergebnisse der drei Hauptbestandteile dieser Arbeit, Generierung, Lokalisierung und
Bewertung, hinsichtlich ihrer Anzahl richtiger und falscher Klassifizierungen analysiert.
Die Klassifizierung des Bewertungsteils entspricht dem finalen Output dieser Arbeit.

German Open 2017 Abbildung 6.1 zeigt eine Aufnahme der German Open 2017 in
Magdeburg. Die Annahme variabler Hintergrundtexturen ist hier durch Zuschauer, Ban-
den und anderen Objekten gegeben.

Abbildung 6.1: Exemplarische Detektion zweier Torpfosten bei den German Open 2017

Abbildung 6.2 (Erklarungen entsprechen denen aus Abbildung 5.4) zeigt eine nahezu per-
fekte Seperation von falschen und korrekt erkannten Pfosten. Der bestmogliche Schwell-
wert zur Klassifizierung liegt hier bei 48. Da eine manuelle Anderung in jeder Einsatzbe-
dingung jedoch nicht gewollt ist, wird weiterhin die in der Validierung ermittelte Grenze
von 58 verwendet.
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Abbildung 6.2: Gesamtbewertung richtig (griin) und falsch (rot) detektierter Torpfosten
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Die Auswertung in Abbildung 6.3 zeigt eine Detektionsrate des Spaltenhistogramms (Ge-
nerierung) mit 61 von 68 Torpfosten (89,7%, TP). Dabei werden insgesamt auch 163
Spalten zu den Kandidaten gezéhlt, obwohl sie keinen Torpfosten erhalten (EP)). Diese
Zahl iibersteigt das in Tabelle 3| prognostizierte Verhéltnis deutlich. Ausschlaggebend sind
hier die umfangreichen Details im Hintergrund, die weitaus mehr Maxima im Histogramm
hervorrufen als bei grofitenteils homogener Hintergrundflache. Es zeigt sich, dass die Lo-
kalisierung diesen Effekt kompensieren kann. Denn nach der Lokalisierung sind noch 52
(76%) 'TPs erhalten, wahrend die [FP-Zahl auf 51 sinkt. Die nach der Bewertung iiber 58
entsprechenden Gesamtbewertungen resultieren in einer TP-Rate von 29,4% (20 aus 68)
und keinem FPL Somit wird mindestens jeder vierte als sichtbar angenommene Torpfosten
von dem Algorithmus dieser Arbeit erkannt. Die Ziele dieser Arbeit (vgl. 1.3) von 25%
Erkennungsrate und maximal 3% falschen Positiven sind fiir diesen Wettbewerb erfiillt.

German Open 2017

Torpfosten gesamt = 68
Generierung FP 163

TP 61
Lokalisierung FP — 51
TP 52
Bewertung FP |0
TP s 20

Abbildung 6.3: True Positives TP/ und False Positives [FP nach der Generierung, Lokali-
sierung und Bewertung aller Torpfosten bei den German Open 2017

Sowohl bei der Generierung von Pfostenbereichen als auch bei der Lokalisierung und
der Bewertung entweichen dem Algorithmus TPs. Beachtet man, dass die Torpfosten
sowohl verschwommen sein, schief im Bild liegen und vor gleichfarbigem Hintergrund
auftreten konnen, gibt es kaum analytische Kriterien, die alle drei Herausforderungen
einbezieht und die Umgebung isoliert. Das Vorgehen dieser Arbeit, mehrere Kriterien
zu iiberpriifen, hat den Vorteil, dass jeder dieser drei Félle mit einbezogen wird. Der
Nachteil ergibt sich jedoch dadurch, dass nur selten alle Kriterien erfiillt werden kénnen.
Da auch falsche pfostendhnliche Objekte die Kriterien teilweise erfiillen kénnen, erreichen
sie oftmals dhnliche Gesamtbewertungen wie die korrekten Torpfosten. Der Wunsch falsche
Klassifizierungen auszuschlieBen impliziert somit auch ein Wegfall von vielen richtigen
Pfosten.

Maéchte man Ursachen fiir die 'TP-Verluste der Generierung, Lokalisierung und Bewertung
konkret benennen, ist eine Betrachtung der Bilder erforderlich. Dabei lassen sich folgende
Hauptursachen herausstellen. Abbildung 6.4 demonstriert korrekte Torpfosten, die einen
Schwellwert von 58 nicht erreichen.
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e (enerierung: Verluste deuten darauf hin, dass der Torpfosten sich in seiner Hel-
ligkeit mit Betrachtung der Spalten nicht vom Hintergrund abheben kann oder die
Luminanz des Torpfosten den Schwellwert nicht iiberschreitet und somit im Histo-
gramm kein Maximum darstellt (Abbildung links).

e Lokalisierung: Die Ursache fiir Fehler der Lokalisierung liegt darin, dass das obere

oder untere Pfostenende nicht erkannt wird. Dies geschieht bei verschwommenen
Bildern oder schief im Bild liegenden Torpfosten (Abbildung 6.4, mitte).

e  Bewertung: Die Fehlerursachen des Bewertungsteils sind vielfiltig, konnen jedoch
oftmals auf Unschérfe zuriickgefiihrt werden. Bei unscharfen Bildern kann die Pfos-
tenbreite nicht exakt ermittelt werden, wodurch das hoch gewichtete Hohe zu Breite-
Kriterium nicht zur Anwendung kommen kann (Abbildung 6.4, rechts).

#Pixel Y > 160

Abbildung 6.4: Fehlerursachen bei Generierung (links, Torpfosten zu dunkel), Lokalisie-
rung (mitte, Schieflage) und Bewertung (rechts, keine Breitendetektion)
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Iran 2017 FEine Demonstration der Hintergrundumgebung bei den Iran Open 2017 zeigt
Abbildung 6.5 Eine durchgehend weifle Bande hinter dem Tor erschwert die Isolierung
der Torpfosten von der Umgebung. Zudem ist dies ein Beispiel fiir die oftmals verschwom-
menen Kameraaufnahmen des NAOs, welche trotz dieses Umstands durch die Methoden
dieser Arbeit korrekt klassifiziert werden kénnen.

Abbildung 6.5: Exemplarische Detektion zweier Torpfosten bei den Iran Open 2017

Die archivierten Bilddaten der Iran Open 2017 enthalten 48 Torpfosten. Abbildung 6.6
ist zu entnehmen, dass der festgelegte Schwellwert von 58 in zwei F'Ps resultiert, da zwei
rote Balken rechtsseitig dieser Gesamtbewertung liegen.
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Abbildung 6.6: Gesamtbewertung richtig (griin) und falsch (rot) detektierter Torpfosten

Die Generierung erkennt 42 der 48 Torpfosten korrekt (Detektionsrate 88%) und erzeugt
wihrenddessen 109 falsche Kandidatenbereiche (vgl. Abbildung 6.7). Diese [FP5s konnen
wéahrend der Lokalisierung auf 45 reduziert werden, wahrend vier korrekte Kandidaten
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nicht erkannt werden. Die Abbildung zeigt zudem, dass der Gesamtalgorithmus dieser
Arbeit 18 der 48 Torpfosten (37,5%) korrekt klassifiziert. Wahrend dies die Zielerfiillung
sogar um 12% iibertrifft, liegt die FP-Rate unter 39 Bildern bei 5% und somit hoher als
gewiinscht. Die Ursachen werden in Kapitel |6.1 benannt.

Iran Open 2017

Torpfosten gesamt 48
Generierung FP 109

TP 42
Lokalisierung FP 45
TP 38
Bewertung FP m 2
TP 18

Abbildung 6.7: True Positives TP/ und False Positives F'P nach der Generierung, Lokali-
sierung und Bewertung aller Torpfosten bei den Iran Open 2017
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6.1 Falsche Positive

Eine analytische Objektdetektion impliziert immer eine begrenzte Zahl an Uberpriifungen.
Treten Umrisse auf, die einem Torpfosten qualitativ &hneln und die implementierten Kri-
terien erfiillen, kann eine Fehldetektion nicht ausgeschlossen werden. Abbildung 6.8 zeigt
drei Beispiele falscher Positive (FP)) aus den Testsets dieser Arbeit. Die schwarzen, bzw.
griine Linie stellen die falsch detektierten Torpfosten dar. Der linke Teil der Abbildung
entspricht dem [FP bei den Iran Open mit einer Gesamtbewertung von 65 (vgl. Abbil-
dung 6.6/ und 6.7). Auch der zweite FPl dieses Wettbewerbes ist auf die weifle Bande
zuriickzufiihren, da diese bei allen generierten Spalten implizit Startpunkte und Endpunk-
te beschreibt, die mit Beachtung des Horizonts giiltig sind. Wird dann félschlicherweise
wie mit den orangenen Kreisen dargestellt eine passende Breitendetektion durchgefiihrt,
wird dieser Kandidat als Torpfosten klassifiziert.

Die in Abbildung 6.8 mittig und rechts gezeigten Félle zeigen Situationen, in denen Per-
sonen (meist nur temporér) einen pfostendhnlichen Umriss bilden. Auch hier treffen die
analytischen Kriterien (z.B. die durch die orangenen Kreise gekennzeichnete Breitende-
tektion) dieser Arbeit félschlicherweise zu.

Des Weiteren kommt es trotz des in Kapitel 5.1 eingefithrten Stiitzpfostenkriteriums zu
falschen Klassifizierung von Stiitzpfosten. Sollte der korrekte Torpfosten nicht detektiert
werden, kann auch der Stiitzpfosten nach diesem Kriterium nicht als solcher erkannt
werden. Wird dann auf Grund von Unschérfe oder Schieflage im Bild eine geringere Hohe
ermittelt, gleicht der Kandidat einem realen Pfosten.

Alle FPs haben gemeinsam, dass das Hohe zu Breite Verhéltnis einem richtigen Torpfosten
ghnlich ist und auch der Helligkeitswert den Anspriichen des Verfahrens geniigt.

Abbildung 6.8: Exemplarische False Positives (FP5s) aus den in dieser Arbeit verarbeiteten
Datensétzen
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6.2 Rechenaufwand

In diesem Kapitel wird der Rechenaufwand des entwickelten Algorithmus evaluiert (vgl.
Abbildung 6.9). Wahrend der Zeitmessung lauft der NAO im Versuchslabor auf ein Tor
zu, wodurch in den Aufnahmen fortlaufend Torpfosten enthalten sind.

Der Abschnitt der Generierung, also das Erstellen des Spaltenhistogramms und die ver-
bundene Suche der Maxima, beno6tigt durchschnittlich 0,42 ms und im Maximum 0,84 ms.
Diese grofie Abweichung von Maximum zu Durchschnittswert ist darauf zuriickzufiihren,
dass je nach Hohe des Horizonts unterschiedlich viele Bildpunkte fiir das Histogramm
untersucht werden miissen (lediglich der Bildbereich bis 50 Pixel iiber dem Horizont wird
betrachtet, vgl. Kapitel 3.5).

Die Lokalisierung und Bewertung der Pfostenkandidaten entsprechen mit einer Laufzeit
von 0,2ms im Durchschnitt und 0,35 ms maximal lediglich einem Drittel der Gesamtlauf-
zeit. Sie werden aus diesem Grund, und weil iibergreifende Programmcodes eine unprézise
Laufzeitmessung verursachen, nicht einzeln betrachtet. Wiirde das Kamerabild eine wei-
e Wand abbilden, werden keine Kanten und keine Torpfostenkandidaten ermittelt. Die
Rechenzeit geht in diesen Féllen gegen Null. Mit Sicht auf andere NAOs oder Zuschauer
erhoht sich der Rechenaufwand.

Die Gesamtlaufzeit wurde separat ermittelt und weicht daher in geringem Mafle von der
Summe aller drei Bestandteile ab. Die Echtzeitanforderungen dieser Arbeit erfordern eine
maximale Rechenzeit von 2,0 ms. Uber alle Iterationen ergibt sich ein durchschnittlicher
Rechenaufwand des gesamten Verfahrens von 0,68 ms und ein Maximum von 1,11 ms, was
die Zielvorstellungen dieser Arbeit iibertrifft.

Rechenbedarf auf dem NAO [ms]

Generierung @
Generierung (max)

Lokalisierung und Bewertung &
Lokalisierung und Bewertung (max)

Gesamt J
Gesamt (max)

1,11

Abbildung 6.9: Durchschnittliche und maximale Rechenzeit der Teilabschnitte sowie des
Gesamtmoduls dieser Arbeit
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7 Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein analytisches Verfahren zur Lokalisierung von weiflen
Torpfosten in einem Kamerabild entwickelt. Das wichtigste Merkmal stellt hierbei das
untere Pfostenende dar, mit dessen Information die derzeit implementierte Selbstloka-
lisierung des Roboters unterstiitzt werden soll. Dabei dienten, im Gegensatz zu derzeit
veroffentlichten Arbeiten, die realen Einsatzbedingungen des RoboCups zur Entwicklung
und Evaluierung.

Das entwickelte Verfahren beruht auf drei Teilmodulen. Zunéchst werden Teilbereiche mit
moglichen Torpfosten generiert, anschlieBend das untere Pfostenende exakt bestimmt und
schlussendlich eine Gesamtbewertung an Hand von unterschiedlichen Kriterien ermittelt.
Eine Empfehlung der Gesamtbewertung, iiber der ein Torpfosten als solcher klassifiziert
wird, wurde in dieser Arbeit ermittelt (58).

Mit Hilfe der Aufzeichnungsdaten aus zwei Wettbewerben des Jahres 2017 konnte ermit-
telt werden, dass die Lokalisierung zwischen 29, bzw. 38% aller Torpfosten am unteren
Ende korrekt lokalisiert hat. Dies entspricht mindestens jedem vierten Bild und erfiillt
somit die Zielvorstellung dieser Arbeit von 25%. Dabei enthalten die Daten entgegen al-
ler bisherigen Veroffentlichungen im Rahmen des RoboCups verschwommene, unscharfe
Aufnahmen der Torpfosten.

Eine weitere zuvor nicht zufriedenstellend geloste Herausforderungen bestand in der Tor-
pfostenlokalisierung bei gleichfarbigen Hintergrundtexturen. Auch unter diesen Umsténden
konnte eine Detektionsrate von 28% im Versuchslabor nachgewiesen werden.

Falsch klassifizierte Bereiche ohne reale Torpfosten wurden in den Wettbewerbsdaten in 0,
bzw. 5%, im Labor in 0,9% aller Bilder festgestellt. Die Zielsetzung von maximal 3% ist
wettbewerbesiibergreifend erfiillt, kann jedoch in bestimmten Spielfeldumgebungen bei
Vorhandensein von pfostendhnlichen Strukturen im Hintergrund iiberschritten werden.
Dem Nutzer dieses Verfahrens steht die Moglichkeit zur Verfiigung, den Schwellwert zur
Klassifizierung als Torpfosten zu verdndern. Somit kann der Anteil falsch klassifizierter
Torpfosten den Anspriichen des Nutzers angepasst werden.

Der Rechenzeit auf der Zielhardware dieser Arbeit betrdgt durchschnittlich 0,68 ms und
im Maximum 1,11 ms. Die Echtzeitfahigkeit zur Integration in das HULKs-Framework ist
demnach gegeben.

Diese Arbeit bietet neben seiner Gesamtfunktionalitéit auch die Moglichkeit zur Nutzung
von Teilmodulen. Auf Grund der unabhéngigen Auswahl von Generierungs-, Lokalisierungs-
und Bewertungsmethodik kénnen Abschnitte dieser Arbeit mit wenig Aufwand erweitert,
ersetzt oder fiir andere Zwecke genutzt werden.
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7.2 Ausblick

Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren kann im HULKSs-Framework implementiert und
genutzt werden. Um ein moglichst synergisches Zusammenspiel zwischen der derzeitigen
Roboterlokalisierung und der Torpfostenlokalisierung dieser Arbeit zu gewéhrleisten, ist
die Schnittstelle zwischen diesen festzulegen. Dazu zéhlt zum Beispiel der Schwellwert zur
Klassifizierung als Pfosten. Es ist ebenso denkbar alle bewerteten Torpfostenkandidaten
mit der zugehorigen Gesamtbewertung auszugeben. Anschlieend kann jeder Kandidat
nach seiner Bewertung gewichtet in den Lokalisierungsfilter eingehen.

Es ist denkbar, dass Modifizierungen des hier entwickelten Verfahrens zu besseren Ergeb-
nissen fithren. Eine mogliche Modifizierung stellt ein neuer Algorithmus zur Breitende-
tektion dar, der auch am oberen Pfostenende bei hellen Hintergrundtexturen zuverlassige
Ergebnisse liefert. Dieser konnte sowohl die Rate der True Positives erhéhen, als auch die
Rate der False Positives reduzieren. Letzteres kann auch durch eine andere oder erweiterte
[solierung der Stiitzpfosten geschehen.

Des Weiteren stellt sich in dieser Arbeit die Rechts-/Links-Klassifizierung eines einzel-
nen Torpfostens als nicht zuverldssig heraus. Eine korrekte Klassifizierung reduziert die
moglichen Roboterpositionen und wiirde zu robusterer und schnellerer Ermittlung dessen
fithren.
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A Anhang

A.1 Matlab Code zur Kantendetektion mit Sobel und Hough

0o N o o o

10
11
12
13
14
15
16
17
18

%Bild im YUV-Format
I = imread('top_image_xxxx.png');

%Erzeuge Schwarz-Weifi- Bild
Igrey = I(:,
%Falls Unterabtastung gewiinscht (hier 5 vert. und horiz.)
Igrey=Igrey (1:5:end,1:5:end ,:);
Irgb =Irgb(1:5:end,1:5:end,:);

%Binares

*

1);

Bild erzeugen

BW = edge(Igrey, 'sobel' 0.05, 'vertical');
%Hough Transformation zur Liniendetektion
[H,T,R] = hough (BW,
%Maxima der Hough-Transformation auslesen

= houghpeaks (H,8, "threshold ', ceil (0.5xmax(H(:))));
x = T(P(:,2)); y = R(P(:,1));

P

%Linien
lines =
%Plotte
max_len = 0;
for k =
Xy =
if ( len >
max_len
xy_long
end
end

"Theta', -20:1:20);

auch mit Unterbrechung detektieren

houghlines (BW,T,R,P, 'FillGap ' ,5, 'MinLength' ,15);
gefundene Linien

1:length (lines)
[lines (k) .pointl; lines(k).point2];

plot (xy(:,1) ,xy(:,2), 'LineWidth',2,"Color "', "green');

% Plot Anfang und Ende der Linie

plot (xy(1,1) ,xy(1,2),'x"', 'LineWidth"',2,'Color","yellow ") ;
plot (xy(2,1) ,xy(2,2),'x", 'LineWidth"',2,"'Color","'red");

% Bestimmte den Endpunkt des lidngsten Segments
len = norm(lines (k).pointl - lines(k).point2);
max_len)

len ;
Xy
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A.2 DMatlab Code zur Generierung eines Spaltenhistogramms

0o N o U A W N

10
11
12
13

15
16
17
18

20
21

33
34

35
36

37
38
39
40
41
42

44
45
46
47
48

%Bild im YUV-Format

I = imread('"top_image _xxxx.png');

%Definiere Horizont (ganzzahlig), wenn notwendig, sonst 1
horizon = 1;

%Schwarz - Weif Bild, sowie Cb (U) und Cr (V) Kanal
Igrey = I(:, :, 1);

U =1(:, :, 2);

IV =1(:,:, 3);

%Unterabtastung , wenn notwendig (hier 10 horiz. und 5 vert.)
Igrey=Igrey (1:5:end,1:10:end,:);

IU=IU(1:5:end,1:10:end ,:) ;

IV=IV (1:5:end,1:10:end ,:) ;

%Zur Visualisierung des Bildes

Irgb = ycber2rgb (1)

%Unterabtastung , wenn notwendig, auch hier iibernehmen
Irgb = Irgb(1:5:end,1:10:end ,:) ;

%GroBe festlegen
Hist = 1l:length (Igrey (1,:));

%Fiir alle Spalten

for col = 1l:length(Igrey (1,:))
%Z#@hlt die hellen Pixel
counter = 1;
%Fiir alle Zeilen
for row = horizon:length (Igrey (:,1))
%0ption 1 - Konstanten Y-Wert als Schwellwert
%if Igrey(row,col) > 160 %Optionl
%O0ption 2 - Farbmodelleingrenzung
if (Igrey(row,col) > 200 && IU(row,col) > 80 && IU(row,col) < 256 && ...
IV (row, col) > 70 && IV (row,col) < 190)
counter = counter + 1;
elseif (Igrey(row,col) > 175 && IU(row,col) > 100 && IU(row,col) < 160 && ..
IV (row, col) > 80 && IV (row,col) < 160)
counter = counter + 1;
elseif (Igrey(row,col) > 160 && IU(row,col) > 110 && IU(row,col) < 150 && ..
IV(row, col) > 90 && IV (row,col) < 130)
%Niachste Zeile immer einkommentiert lassen
counter = counter + 1;
end
end
Hist (col) = counter;
end
%Abstand , in der das lokale Maximum ein globales Maximum sein muss

persistence = round((5/128)xlength (Hist));

%Findet alle Extrema unter Beachtung der persistence

%findmax wurde selbst geschrieben und ist keine bereits vorhandene Fkt
extremalndices = findmax (Hist, persistence);
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%Zur Visualisierung abspeichern
persistentIndices = extremalndices;

Y%%Auf beiden Seiten nach einer fallenden Flanke suchen
%Maximaler Suchbereich
inner_edge_-max = (8/128)xlength (Hist);

found_left_. = false;
found_right_ = false;
h_last_ = 0;

h_. = 0;

%Muss angepasst werden (Fiir Sampleabstand(l) = 2, (5) = 4, (10) = 8)
%beschreibt die minimale Steigung zur Klassifizierung als Flanke
h_diff _min_ = 4;

mydata = Hist;

for k = 1:length(extremalndices)
%Suche links
found_left_ = false;
h_last_ = mydata(extremalndices(k));
for subit = 1l:inner_edge_max
search_it = extremalndices(k) - subit;
if (search_it < 0)
break;
end
h_. = mydata(search_it);
if(h_last. - h_ > h_diff min_)
found_left_. = true;
break;
end
h_last_ = h_;
end
%Suche rechts
found_right_ = false;
h_last. = mydata(extremalndices(k));
for subit = 1l:inner_edge_max
search_it = extremalndices(k) + subit;
if (search_it > length (mydata))
break ;
end
h_ = mydata(search_it);
if(h_last. - h_ > h_diff_min_)
found_right_. = true;
break ;
end
h_last_ = h_;
end
%Wenn nur auf einer Seite gefunden, dann mit 0 kennzeichnen
if (found_left. = false || found_right. = false)
persistentIndices (k) = 0;
end
end
%Sortiere 0 aus

persistentIndices = persistentIndices(persistentIndices=0);
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%

Plot all features

imshow (Irghb);
hold on;

pl
yl
x1
se

07
0

ot (mydata, 'LineWidth' 1, "'color ', "black");
abel ('#Pixel Y > 160")

abel ('Bildspalte ")

t (gea, "XTickLabel' [[]);

Markierungen (Punkte) im Histogramm hinzufiigen

markers = mydata(extremalndices);

scatter (extremalndices , markers,100, 'black' ' fill");
markers = mydata(persistentIndices);

scatter (persistentIndices , markers,100, 'red', ' fill");
axis on;

set (geca, "color ', 'none');

A.3 Pseudocode fiir Pfostenlokalisierung innerhalb einer Spalte

Algorithm 1 Pfostenlokalisierung innerhalb einer Spalte

Input: Spalte

1

[ S N R e T e T S e i
s N T e B TR AR oA > sl

: Output <+ Kandidaten

: for every 5th Pizel in Spalte do
if RisingEdge then
if Dif ferenzzurletztenRisingFEdge < 10 then
Losche letzte Rising Edge
end if
AlleRisingFEdges <+ RisingEdge
else if FallingEdge then
for AlleRisingFEdges do
if Distanz(Falling — Rising) < 20 then
Léosche Falling und Rising FEdge
Break
else if Distanz(Falling — Rising) < 40 then
Lésche Falling FEdge
Break
elseKandidaten < RisingundFallingFEdge
end if
end for
end if
: end for
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A.4 Eingrenzungen des Suchbereichs im YCbCr-Farbmodell fiir

das Spaltenhistogramm

Y >200 & 80 < Cb <256 & 70 < Cr <190
175 <Y <200 & 100 < Ch <160 & 80 < Cr < 160
160 <Y <175 & 110 < Cb < 150 & 90 < Cr < 130

sonst

Inkrement =

O = =

A.5 Ermittlung von Scoreg; aus a; und as

Input: oy, as

1:

N NN~ — B B B B B B = =
M2 XTI R Ry 22

Output < Scoreg

Ermittlung von Scoreg; und Scoregs
aus Gleichung 5.7

Scoreq = Scoreg; + Scoregs
(Scoreg im Folgenden maximal 2)

Wenn die beiden Breiten sich dhneln...
if ay/as < 1.25 und ay/ay > 0.8 then
if a; <0 oder ay < 0 then
Negativer Score darf nicht quadriert werden
Scoreq = 2 - Scoreg
else
Scoreg = Scoreqg - Scoreg
Scoreg im Folgenden maximal vier
end if
Wenn die beiden Breiten sich stark unterscheiden...

. else if ay/as < 0.65 und ay/as > 1.5 then Scoreqg = —4
. elseScoreqg = Scoreg

. end if

: Scoreg = Scoreg /4




	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Abkürzungsverzeichnis
	1 Einleitung
	1.1 Motivation
	1.2 Der RoboCup
	1.3 Ziele und Struktur

	2 Grundlagen
	2.1 Der NAO Roboter
	2.2 Kamera
	2.3 Relevante Regularien

	3 Generierung von Bereichen mit Pfostenkandidaten
	3.1 Dateneingänge
	3.2 Möglichkeiten zur Kandidatengenerierung
	3.3 Evaluierung und Bewertung der Kandidatengenerierung
	3.4 Kantendetektion und Histogrammfilter im Test
	3.5 Finale Implementierung auf dem NAO

	4 Lokalisierung der Pfostenkandidaten
	4.1 Evaluierung einer Methode
	4.2 Implementierung

	5 Bewertung der Pfostenkandidaten
	5.1 Bewertungskriterien
	5.2 Gesamtscore
	5.3 Klassifizierung der Torpfostenkandidaten
	5.4 Ausgabe der Torpfosten

	6 Evaluation
	6.1 Falsche Positive
	6.2 Rechenaufwand

	7 Zusammenfassung und Ausblick
	7.1 Zusammenfassung
	7.2 Ausblick

	A Anhang
	A.1 Matlab Code zur Kantendetektion mit Sobel und Hough
	A.2 Matlab Code zur Generierung eines Spaltenhistogramms
	A.3 Pseudocode für Pfostenlokalisierung innerhalb einer Spalte
	A.4 Eingrenzungen des Suchbereichs im YCbCr-Farbmodell für das Spaltenhistogramm
	A.5 Ermittlung von ScoreG aus 1 und 2


