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Kapitel 1

Einleitung

Diese Arbeit ist im Rahmen der Forschung des Standard Platform League
Teams an der Technischen Universitit Hamburg (TUHH) entstanden.
Das folgende Kapitel geht kurz auf den Zusammenhang zum und auf die
verwendete Hardware Plattform das [NAO-Robotiksystem| ein. Darauffolgend wird in
auf den Hintergrund dieser Arbeit eingegangen und eine Abgrenzung zu
[verwandten Themen|geschaffen, bevor es zur[Zielsetzung|dieser schriftlichen Darlegung
ibergeht.

1.1 RoboCup

Der hat die Bestrebung die Forschung an kiinstlicher Intelligenz und Ro-
botik zu fordern. Erzielt wird dies durch das Bereitstellen eines Standardproblems -
zumeist das FuBballspiel. Es gilt, dieses unter Einsatz von Automaten, im Rahmen
von Wettkdmpfen, erfolgreich zu bewerkstelligen. Insbesondere Bereiche der Multi-
Agenten-Forschung und des maschinellen Sehens kommen dabei zum tragen (OSAWA
u. a.). Jahrlich stattfindende Weltmeisterschaften, sowie vereinzelte lokale Wettbewer-
be, priagen den Wettstreit und die damit verbundene Weiterentwicklung. Derweil for-
men unterschiedliche Ligen mit diversen Forschungsschwerpunkten den Das
Spektrum umfasst die reine Simulation (ROBOCUP FEDERATION, 2018)(SKINNER &
RAMCHURN, , den Einsatz von heteronomen Bergungsmaschinen (SHEH u. a.,
[2016), bis hin zu autonomen Industrie- und Haushaltsrobotern (NIEMUELLER u. a.,

[20I5)(WISSPEINTNER u. a.,[2009).
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1.2 Die SPL und das NAO-Robotiksystem

Das NAO-Robotiksystem - kurz NAO - kommt zum Einsatz in der Die
Liga zeichnet sich dadurch aus, dass die Teams auf gleicher Hardwaregrundlage gegen-
einander antreten. Verdnderungen an der Hardware sind nicht erlaubt. Demzufolge liegt
der Forschungsschwerpunkt dieser Liga auf der Softwareentwicklung.

Abb. 1.1: Umgangener Torwart der[HULKs beim [RoboCup| 2018 in Montréal, Kanada.
(NAO-TEAM HTWK, @)

Der NAO ist ein 58 cm hoher humanoider Roboter und wird von der Softbank Robotics
Corp. entwickelt (SOFTBANK ROBOTICS EUROPE, 2018p). Ausgestattet ist der Robo-
ter mit einem Intel Atom Z530 Prozessor mit einer Taktrate von 1,6 GHz und 1 GB
RAM. Im Kopf sind zwei nach vorne gerichtete Kameras verbaut, die allerdings kein
Stereosehen erlauben, da sich die Sichtfelder, wie in [Abbildung 1.2| zu erkennen ist,
nur marginal tiberschneiden. Unterstiitzt werden Auflésungen bis 1280 x 960 Pixeln bei
29-30 Bildern pro Sekunde (SOFTBANK ROBOTICS EUROPE, 2017). Die softwaresei-
tige Rahmenstruktur der [HULKS verwendet eine Auflosung von 640 x 480 Pixeln und
arbeitet mit dem YCbCr-Farbmodell. Details konnen in (LOTH, 2015) ermittelt wer-
den. Zusitzlich verbaut sind vier gerichtete Mikrofone, Lautsprecher, sowie Inertial-,
Ultraschall- und Drucksensorik. Seit kurzer Zeit ist eine potentere Version des NAO-
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Robotiksystems verfiigbar, welche aufgrund fehlender Schnittstellen in dieser Arbeit
keine Verwendung findet (SOFTBANK ROBOTICS EUROPE, 2018h).

58.71

63.64

Abb. 1.2: Position und Sichtfeld der im NAO verbauten Kameras. Lingenangaben in
Millimetern (ALDEBARAN ROBOTICS, @)

1.3 Motivation

In allen Bereichen in denen autonome Systeme zum Einsatz kommen, hat das System
mit der Umwelt in Interaktion zu treten. Die Verarbeitung von Sensordaten ist Haupt-
bestandteil bei dem Aufbau eines internen abstrakten Weltmodells. So ist auch die zu-
verldssige Bestimmung der Position und Orientierung bei dem autonomen Fuf3ballspiel
unabdingbar, um dieses erfolgreich zu bewiltigen. Erst mit gelungener Lokalisierung
kann der Agent vorausdenken und Strategien entwickeln. Es ermoglicht aulerdem das
Passspiel, das Verwalten eines gemeinsamen Weltmodells, progressive Pfadplanung, so-
wie die Kommunikation der Position von einem selbst, anderen Mit- und Gegenspielern
und dem Ball. Erst mit diesen Informationen kann eine Rollenverteilung und sinnvolles
Stellungsspiel ermoglicht werden.

Die Kameras sind die einzige Moglichkeit die Markierungen auf dem Spielfeld wahr-
zunehmen. Eine anschlieBende Lokalisierung der Feldlinien, Mittelkreis und Strafsto3-
marken auf dem Bild ist notwendig.

Die bisherigen Erfolge der[HULKs wiren keineswegs denkbar gewesen, wire nicht eine
Form einer Feldmarkierungserkennung vorhanden, doch beschrinkt sich diese allein auf
die Feldlinien. Zudem ist die vorhandene Implementierung sehr anfillig fiir verrauschte
Eingangsbilder und hat eine Vielzahl falsch positiv Detektionen in dem Mittelkreis, an-
deren Robotern und Toren. In Mittelkreisabschnitten lassen sich kurze Liniensegmente
finden. Die Roboter sorgen, aufgrund ihrer Farbe und teils ihrer Form, fiir wie Feldlinien
aussehende Elemente. Tore haben weile Pfosten und kdnnen kaum von echten Linien
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unterschieden werden. Auch das weille Tornetz stellt eine besondere Herausforderung
dar. Diese Umstéinde sprechen fiir die Qualitiit bereits implementierter Filter. Alle auf
dem Bild erkannten Merkmale werden in einem Unscented Kalman-Filter (UKE) verar-
beitet (PETERS, [2018) und zur Positions- sowieso Ausrichtungsbestimmung verwendet.

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Detektion der Feldlinien und Strafstomarken.

1.4 Verwandte Arbeiten

Die Extraktion von Linien aus Bildern stellt kein neues Problem im Bereich des maschi-
nellen Sehens dar. Vielmehr ist es elementarer Bestandteil und Grundlage fiir weiterfiih-
rende komplexere Probleme. Das vorgegebene Problem in der verlangt aber ins-
besondere Echtzeitfihigkeit auf vergleichsweise schwacher Hardware. Standardwerk-
zeuge wie die Hough-Transformation oder robuste Kantendetektionen konnen in ih-
rer Reinform aufgrund ihrer Komplexitit, insbesondere bei hochdimensionalen Ein-
gangsvektoren und damit einhergehender Laufzeit, nicht angewendet werden (LOTH,
[20I5)(RIEBESEL, 2018). Verwandte Probleme finden sich bei der Spurerkennung im
Bereich des autonomen Fahrens. Neben Spline basierten Ansétzen (WANG u. a., [2000)
kommen hierbei zumeist aktive Konturen (KASS u. a.,|[1988) — auch Snakes genannt —
zum Einsatz (WANG u. a., . Die Verwendung solcher Methoden ist fiir die vorlie-
gende Art von Problem aber nicht sinnvoll einsetzbar.

In der existieren verschiedene Ansitze zur Liniendetektion. Das Team B-Human
segmentiert ein unterabgetastetes Bild entlang von Scanlines. Die Mittelpunkte, der dar-
auf befindlichen weiflen eindimensionalen Regionen, bilden die Kandidaten fiir den Mit-
telkreis und die Linien. Es sind zwei unterschiedliche Methoden vorhanden um den Mit-
telkreis, sofern im Bild vorhanden, zu erkennen. Ubrige Punkte werden zu Linienseg-
menten zusammengefasst (ROFER u. a., S. 69). Das Nao-Team HTWK verwen-
det auf dhnliche Weise entstandene eindimensionale Regionen, gruppiert hingegen aber
jeweils die Start- und Endpunkte untereinander. Zudem verwenden sie die Gradienten-
richtungen und Verbindungslinien, um iiber ein AhnlichkeitsmaB Punktpaare innerhalb
threr Gruppe zu erzeugen. Die Punktpaare ergeben kurze Liniensegmente, welche an-
hand einer Distanzfunktion zusammengefasst werden (REINHARDT, S. 70). Uber
Kriimmungsanalyse wird aulerdem der Mittelkreis erkannt, worauf aber nicht weiter
eingegangen wird (REINHARDT, 2011} S. 80).

Beide Teams konnen am Spiel teilhabende Roboter zuverldssig erkennen. Wie in [Ab
kurz erldutert, stellen diese ein nicht vernachlissigbares Problem dar. Das
Team B-Human zeigte erste Fortschritte bei der Detektion anderer Roboter bereits im
Jahre 2010 (ROFER u. a.,[2010] S. 51) und das Nao-Team HTWK erkennt andere Robo-
ter seit 2014 (NAO-TEAM HTWK, [2014] S. 8).
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Fiir den StrafstoBpunkt kombiniert B-Human geeignete benachbarte Regionen zu zwei-
dimensionalen Bereichen. Die Bereiche werden mithilfe einer Kantendetektion auf das
Vorhandensein der Kontur einer StrafstoBmarke iiberpriift (ROFER u. a., S.72).

1.5 Zielsetzung

In dem Framework der[HULKS|(ADIKARI u. a., existieren bisher keine Methoden
zur visuellen Detektion anderer Roboter. Jiingste Fortschritte bei der Mittelkreisdetek-
tion (RIEBESEL, [2018)) scheitern ungliicklicherweise an der Vielzahl und Qualitit der
Kandidaten. So miissen die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen mit entsprechen-
den Umstinden umgehen konnen.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer echtzeitfihigen Detektion der Feldlinien und
StrafstoBmarke. Ein besonderes Augenmerk wird dabei auf die Extraktion und Klas-
sifikation der durch Linien entstehenden Kreuzungspunkte gelegt. Diese hoherwerti-
gen Feldmerkmale dienen der eindeutigeren Positions- und Ausrichtungsbestimmung
in nachfolgenden Filtermethoden. Zudem soll die zu entwickelnde Liniendetektion der
bereits im Framework der [HULKS existierenden Methode gegeniibergestellt und hin-
sichtlich der Detektionsqualitdt und Ausfiihrungszeit verglichen werden.

1.6 Gliederung der Arbeit

Die Arbeit wird zuerst in auf die in den Algorithmen verwendeten Grundlagen
eingehen. stellt die entwickelten Verfahren zur Detektion der Feldlinien und
der StrafstoBmarke vor und gibt einen Uberblick iiber die von den [HULKS verwendete
Liniendetektion. Das Kapitel geht zusitzlich auf die Behandlung von Fehldetektionen in
Mittelkreisen und Robotern ein. AnschlieBend werden die Algorithmen in[Kapitel 4] auf
Spielsequenzen der IranOpen2018, GermanOpen2018 und des RoboCups2018 getestet
und ausgewertet. AuBerdem wird ein Vergleich mit der bisherigen Implementierung der
HULKS| vorgenommen und die Algorithmen hinsichtlich ihrer Ausfiihrungszeit unter-
sucht. wird zusammenfassend titig und gibt einen Ausblick auf die notwendi-
gen zukiinftigen wissenschaftlichen Abhandlungen.



Kapitel 2

Grundlagen

Das folgende Kapitel geht kurz auf einige Verfahren ein, die bei dem Verstdandnis der in
dieser Arbeit entwickelten Algorithmen unterstiitzen.

2.1 Sobel Operator

Der Sobel-Operator ist ein diskreter Faltungskern, der iiber die Faltungsoperation, je
nach Ausrichtung, die partiellen Ableitungen in x oder y-Richtung berechnet. Der Ope-
rator findet meist Anwendung in der Kantendetektion zur Featureextraktion auf Bildern
(CANNY, [1986). Der euklidische Betrag der beiden partiellen Ableitungen néhert den
Gradienten auf einer Intensititsverteilung an.

Der Operator ist wie folgt definiert:

10 —1

Se=12 0 —2 2.1)
10 —1
12 1

Ss=|10 0 0 (2.2)
-1 -2 -1

Die Besonderheit mancher Filterkerne liegt in der Moglichkeit diese in Zeilen- und Spal-
tenvektor zu separieren. Es wird damit eine deutliche Reduktion an Lesezugriffen, Mul-
tiplikationen und Additionen erreicht (LOTH, S. 21).|Gleichung (2.3)| verdeutlicht
dies am Beispiel des Sy.
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1 0 —1 1
Ss=12 0 =2 =|2][1 0 —1] (2.3)
1 0 —1 1

Die Faltungsoperation von Bild I mit einem 3x3 Kern H ist an der Position (x,y) iiber
(Gleichung (2.4) definiert.

1 |
Ixy)=Y Y Ix+iy+ j)H(,)) (2.4)
j=—1i=—1

Bildrandbereiche erfordern spezielle Behandlung. Niheres kann in (LOTH, 2013] S. 7)
nachgelesen werden.

2.2 Lineare Regression

Die lineare Regression gehort zu den statistischen Analyseverfahren. Das Modell be-
schreibt die Beziehung zwischen einer abhéngigen und einer oder mehreren unabhéngi-
gen Variablen. Die Regressionsanalyse unterscheidet grundlegend zwischen zwei Mo-
dellen der linearen Regression. Das erste Modell ist die einfache lineare Regression, die
die Abhéngigkeit von y iiber eine unabhédngige Variable x modelliert (Gleichung (2.5)).
Das zweite Modell ist die multiple lineare Regression die entsprechend der Anzahl der
unabhéngigen Variablen gleichermaBen Regressionsparameter f; besitzt (Gleichung (2.6)).
Dabei ist m die Anzahl der Gleichungen in dem Gleichungssytem und n die Anzahl der
unabhiéngigen Variablen. Der Fehler ist iiber e; notiert.

Yi:B0+ﬁlxi+ei7 izla"'7m (25)

yi=Pixi+Poxin+ ...+ Buxint+ei, i=1,....om, j=1,....n (2.6)

2.2.1 Methode der kleinsten Quadrate

Die Methode der kleinsten Quadrate dient der Bestimmung der Modellparameter f3;.
Die Anwendbarkeit des Schitzers ist nicht an die Anzahl der unabhingigen Variablen
gebunden. Sind mehr Gleichungen m als Unbekannte n gegeben, so spricht man von
einem iiberbestimmten System (m > n). (Gleichung (2.7)| stellt das Gleichungssytem in
Matrixschreibweise dar.
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Y1 Xu X - Xl |Bi €
2 X1 X 0 Xo 2 &
T e B L @.7)
Ym Xml Xm2 te an ﬁn Em

Ein solches System hat im Normalfall keine Losung, daher werden die unbekannten Ko-
effizienten f3; gesucht, welche die Summe der quadratischen Fehler der Kostenfunktion
|Gleichung (2.8)| minimiert.

vig)=Y =Y |vi— Y Xi;B; P=ly—XB| (2.8)
i=1 =1 j=1

i

Es wird folgendes Minimierungsproblem formuliert:

B = argminV (p) (2.9)
B

Abb. 2.1: Visualisierung der Herleitung der Losung des Minimierungsproblems.

Verdeutlicht wird der Hintergrund in [Abbildung 2.1} Die Spaltenvektoren X, der Da-
tenmatrix X stellen die Basis dar, aus der sich die Losung als Linearkombination X 3
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ergibt. Der Fehler bzw. in diesem Falle die Linge des Fehlervektors ist minimal, wenn
der durch die Spalten von X aufgespannte Untervektorraum orthogonal auf € steht. Dies
ist in [Gleichung (2.10)[beschrieben.

xXTe=xT(y—xp)=0 (2.10)

AuBerdem existiert eine eindeutige Losung, wenn die n Spaltenvektoren von X linear
unabhingig sind.

XTy—Xx"Xp = 0
xTy = xTxp
x'x)"'xTy = B

2.2.2 Deming Regression

Die Deming Regression ist ein weiteres Regressionsmodell zur Bestimmung einer Aus-
gleichsgeraden. Minimiert werden dabei aber nicht die Absténde in x- bzw. y-Richtung,
sondern die orthogonalen Abstinde zwischen den Messpunkten und der Modellfunkti-
on. In diesem Modell wird angenommen, dass sowohl x; als auch y; messfehlerbehaftet
sind (& und 7n;). AuBerdem geht man von bekannter Fehlervarianz aus. Das 6 ist das
Verhiltnis der beiden Fehlervarianzen.

X = x;-k—i-&'
yi = Yyi+n

Die Kostenfunktion ist in [Gleichung (2.11)|dargestellt. Auch in diesem Fall, allerdings
mit ihrer Varianz gewichtet, werden die Fehlerquadrate minimiert.

- i ( T ) = i2i<(Yi—ﬁo—/31)Ci'k)2+5(xi—)67)2) 2.11)

TT

Die Modellparameter konnen wie folgt gelost werden (SAYLOR u. a., [2000)):

25yy
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Orthogonale Regression

Die Orthogonale Regression stellt einen Spezialfall der Deming Regression dar. Es wird
von gleichen Fehlervarianzen ausgegangen, wodurch sich die Berechnung der Modell-
parameter leicht vereinfacht, da 6 = 1. Der Einsatz der orthogonalen Regression ist be-
griindet, wenn sich die Messmethoden der Zufallsvariablen nicht unterscheiden, da in
diesem Fall von etwa gleichen Fehlervarianzen ausgegangen werden kann.

2.3 Hough-Transformation

Die Hough-Transformation (HT) erlaubt die Detektion beliebig komplexer Strukturen
auf Bindrbildern (HOUGH, [1962))(BALLARD, [I981)) und gehort damit zu den bekann-
testen Methoden der Featureextraktion. Die grundlegende Funktionsweise basiert auf
der Transformation eines jeden Punktes aus dem Binérbild in den Hough-Raum, wel-
cher entsprechend der zu detektierenden Strukturen parametrisiert ist. Bei der Transfor-
mation wird jede Parametrisierung an dem Punkt angenommen und im Hough-Raum
abgetragen.

Im Fall zu detektierender Linien, beléduft sich die Parametrisierung des Hough-Raumes
auf den orthogonalen Abstand zu dem Bildursprung s, sowie den Winkel 6 zu einer
vorher definierten Bildachse. Jeder Punkt im Binirbild stellt eine Linienhypothese dar,
somit werden alle moglichen Linien, die durch diesen Punkt verlaufen, in den Parame-
terraum transformiert und resultieren dort in einer Kurve. In der Anwendung sorgen
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Punkte, die auf einer Linie liegen, fiir Hiufungen in dem diskretisierten Hough-Raum.
Darauf angewandte Schwellwerte entscheiden iiber im Bildbereich existierende Linien.

Geradengleichung in x, y:

Ax+By+C=0 (2.12)
Geradengleichung in s, 0:
s =xcos 0+ ysin0 (2.13)
y A
\ s
Y0 A
0
V\
Lz
\\\ )

D>
X(N X
Abb. 2.2: Visualisierung der Beziehung der Geradengleichungen zueinander.

Die[HTwandelt ein schwieriges Erkennungsproblem im Bildbereich in eine leichter 16s-
bare lokale Hochstwertdetektion im Parameterraum um (ILLINGWORTH & KITTLER,
[1988)). Allerdings gilt die [HT] als sehr rechenintensiv (KALVIAINEN u. a.,[I995]), lasst
sich aber aufgrund der Unabhingigkeit der einzelnen Transformationen gut parallelisie-
ren (ILLINGWORTH & KITTLER, [1988).
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2.3.1 Radon-Transformation

Die Radon-Transformation sei hier nur kurz erwihnt, da die [HT als Spezialfall der
Radon-Transformation in dieser Arbeit von groBerem Interesse ist. In|Gleichung (2.14)|
ldsst sich der Zusammenhang erkennen (JAIN,[I989] S. 434). Die Radon-Transformation
verwendet dieselbe Koordinatentransformation zur Integralbildung im rotierten Koor-
dinatensystem. Die Radon-Transformation (Gleichung (2.18)) eines Punktes entspricht
daher auch einer sinusférmigen Funktion.

s = xcosO+ysin6 2.14)
u= —xsin0 +ycos6 (2.15)
x= scos@ —usinf (2.16)
y= ssin@ +ucos6 2.17)
inf
g(s,0)= _inff(scose —usin6,ssin6 + ucos 0)du (2.18)

2.3.2 Randomisierte Hough-Transformation

Auch die Randomisierte Hough-Transformation (RHT)) dient der Detektion beliebiger
Strukturen im Bildbereich. Der Algorithmus unterscheidet sich deutlich von der HT]
durch zufillige Abtastung des Bildbereichs, einer konvergierenden anstelle einer di-
vergierenden Abbildung, sowie einem effizienteren Ansatz des zweidimensionalen Pa-
rameterraumes (XU & OJA,[2009).

Im Fall zu detektierender Linien werden zufillige Punktpaare aus dem Binirbild ge-
wihlt. Die Linie durch ein Punktpaar ldsst sich, wie auch bei der[HT] iiber den orthogo-
nalen Abstand zu dem Bildursprung, sowie den Winkel zu einer vorher definierten Bild-
achse parametrisieren. Die konvergierende Abbildung duflert sich darin, dass das Para-
meterpaar nur einen Punkt im Parameterraum darstellt. Im Vergleich zu der [HT], sorgt
ein einzelner Punkt im Bildraum fiir eine Kurve im Parameterraum. Dies erméglicht die
Uberfiihrung des zweidimensionalen Akkumulators im Parameterraum in eine einfacher
zu handhabende Listenstruktur. Ist ein Parametersatz bereits vorhanden, so werden die
Parameter gemittelt und die Bewertung des Eintrages erhoht. Erreicht die Bewertung
einen vorher festgelegten Schwellwert, werden dazugehorige Punkte aus dem Binérbild
entfernt und es kann eine weitere Iteration durchgefiihrt werden (XU u. a.,[1990).
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Window Randomized Hough Transform

Eine Abwandlung der RHT ist die Window Randomized Hough Transform (WRHT)).
Die Kantenpunkte aus dem Binarbild bilden den Datensatz D. Die WRHT]| wihlt einen
zufilligen Punkt d; aus D und berechnet die Regressionsgrade mit allen Punkten, in ei-
nem vorher definierten m X n groB3en Fenster, um d;. Ist der Fehler der Ausgleichsgera-
den innerhalb gewihlter Schwellwerte, so wird die Gerade, entsprechend dem Verfahren
der[RHT] in den Akkumulator aufgenommen (KALVIAINEN u. a., S. 4). Es folgen
weitere Iterationen bis ein Akkumulatoreintrag die geforderte Bewertung aufweist.

Connective Randomized Hough Transform In einigen Anwendungsbereichen kann
der Zusammenhang der Punkte d; gefordert sein. Die Methode der [WRHT] kann da-
hingehend erweitert werden, indem von dem zufillig gewihlten Punkt d; eine gerich-
tete Suche ausgeht. Dabei werden nur die acht umliegenden Pixel in Betracht gezogen.
Lassen sich ausreichend zusammenhédngende Punkte finden, wird die Regressiongerade
berechnet und wie in|Abschnitt 2.3.2| weiter verfahren (KALVIAINEN u. a., S. 8).

2.4 Random Sample Consensus

Random sample consensus (RANSAC) ist ein Schitzer zur Bestimmung von Modellpa-
rametern. Der Algorithmus ist, entgegen Kleinster-Quadrate-Schétzern, duflerst robust
gegeniiber Ausreifiern (FISCHLER & BOLLES, [I981). Das Verfahren besteht aus zwei
Schritten. Der erste Schritt generiert eine Hypothese, welche im zweiten Schritt verifi-

ziert wird (CHOI u. a., [1997)).

Es werden zufillige Kanten aus dem Binirbild gewéhlt. Die Anzahl entspricht der mini-
mal notwendigen Punkte, die das Modell beschreiben. Im Fall zu detektierender Linien
werden somit zwei zufillige Punkte gewdéhlt. Die Bewertung der Linie ergibt sich durch
die Anzahl anderer Punkte, die eine vorher definierte maximale Distanz zu der Linie
nicht tiberschreiten. Durch mehrfache Iterationen kann anschlieend die beste Losung
gewihlt werden (HARTLEY & ZISSERMAN, S. 117). Punkte, die zu weit von der
besten Losung entfernt sind, ergeben die AusreiBer. RANSAC sorgt damit fiir eine Klas-
sifizierung, wodurch, im Kontrast zu der orthogonalen Regression (Abschnitt 2.2.2)),
nicht alle Messungen einen Einfluss auf die Modellparameter haben (RAGURAM u. a.,

[2008).
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2.5 Polygone im Tangentialraum

Die Punkte {C;}”_, eines Polygons C konnen wie folgt in einen Tangentialraum trans-
formiert werden. Dabei sei /; die Linge des Segments C;C;. | und a; = A(Cm, CITZJFI )
(NGUYEN & DEBLED-RENNESSON, [2011] S. 5). Abhingig von der Position des Punk-
tes Ciy1 zu dem Segment C;_C; ist der Winkel @; mit unterschiedlichem Vorzeichen

abzutragen. verdeutlicht das Vorgehen.

Tz = (0,0) (2.19)
Tin = (Ti1px+li-1,Tgpy) i=12,....n (2.20)
]}2:<Tl‘1.x,Ti1.y+ai) i:1,2,...,n—1 (221)

C] /’:I_

as
Co
Cy
YA
kY
Iy
T, Jb3 as
aj 92 |
Too T T3 .
T11 X

Abb. 2.3: Visualisierung unterschiedlicher Polygonreprdsentationen. Die untere Grafik
zeigt das obere Polygon im Tangentialraum.



Kapitel 3

Algorithmen zur Detektion der
Feldmerkmale

Das folgende Kapitel stellt die beiden entwickelten Algorithmen zur Detektion der Li-
nien und der StrafstoBmarke vor. Die beiden Abschnitte bieten zu Beginn eine Ubersicht
in Form von Pseudocode, bevor auf einzelne Funktionsabschnitte genauer eingegan-
gen wird. Darauf folgende Abschnitte behandeln aufgetretene Probleme und erldutern
anhand dieser die Wahl verwendeter Methoden.

3.1 Linien und Kreuzungspunkte

Der entworfene Algorithmus zur Detektion von Linien und zur Klassifizierung der
Kreuzungspunkte ist in[Algorithmus T|kurz zusammengefasst. Wie bereits in[Abschnitt 1.5]
erwihnt, werden im Framework der [HULKS bisher keine Mittelkreise oder Roboter
erkannt. Diese Umstinde gestalten die Entwicklung einer Liniendetektion besonders
schwierig, da falsch positiv Detektionen auf diesen Elementen fiir Schnittpunkte sor-
gen, die félschlicherweise mit Ecken und anderen Arten von Kreuzungen der Spielfeld-
markierungen assoziiert werden kdnnen.

3.1.1 Bildsegmentierung

Um Rechenzeit fiir die Bearbeitung eines Kamerabildes zu reduzieren, werden im Frame-
work der[HULKS Regionen gleicher Helligkeit zusammengefasst. Es wird ein eindimen-
sionaler symmetrischer Gradient berechnet, um Kanten entlang einer vertikalen Scanli-
ne zu detektieren (LOTH, [2015] S. 16)(FELBINGER,[2017] S. 15). Die Moglichkeit hori-
zontale Kanten zu registrieren wird damit vollstindig unterbunden. Vor einiger Zeit hat

15
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Algorithmus 1 Ubersicht Liniendetektion

1: function LINEDETECTION(
verticalScanlineSegments,
horizontalScanlineSegments)

2: vertical Points <—FILTERSCANLINESEGMENTS(verticalScanlineSegments)
3: horizontal Points <—FILTERSCANLINESEGMENTS (horizontal ScanlineSegments)
4.
5: verticalSegments <—COMBINETOSEGMENTS(vertical Points)
6: horizontalSegments <—COMBINETOSEGMENTS (horizontal Points)
7
8: segments <—{verticalSegments + horizontalSegments}
9: (lineSegments,arcSegments) < DIFFERENTIATE(segments)
10:
11: houghLines <—HOUGHTRANSFORM(lineSegments)
12: houghLines <—FILTERABSURDITY (houghLines)
13:
14: projectedHoughLines <—PROJECTTOGROUNDCOORDINATES(
houghLines)
15: orthogonalLines <—ORTHOGONALCLUSTERING(pro jectedHoughLines)
16:
17: intersections <—GETINTERSECTIONS(orthogonalLines)
18: intersections <—REFINEINTERSECTIONS(intersections)
19:
20: return lines, intersections,arcSegments

21: end function

man daher das Framework um zusitzliche horizontale Scanlines erweitert, welche in der
Arbeit (FELBINGER, 2018] S. 21) Einsatz fanden und dort auch im Detail beschrieben
sind.

Ein Folgemodul filtert, sofern die Spielfeldfarbe detektiert werden konnte, alle damit
ibereinstimmenden Regionen. Auflerdem werden alle Regionen, die auf dem Bild iiber
dem berechneten Horizont liegen, verworfen. Das Modul stellt die tibrigen Regionen als
vertikale und horizontale Scanlinesegmente zur Verfiigung.

3.1.2 Auswahl der Punktkandidaten

Ziel ist es eine Punktwolke zu erstellen, die den Eingangsvektor der Liniendetektion dar-
stellt. Daher miissen in diesem Schritt die vertikalen und horizontalen Scanlinesegmente
auf ihre Verwendbarkeit hin tiberpriift werden. Es gilt nach Moglichkeit alle Scanli-
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nesegmente, die nicht auf einer Feldmarkierung liegen, auszuschlieBen. Der Startpi-
xel eines Segments muss daher als eine steigende Kante klassifiziert sein, respektive
der letzte Pixel des Segments als fallende Kante. In diesem Fall ist die Annahme, dass
ein Scanlinesegment auf einer Feldmarkierung, heller als die Umgebung aufgenom-
men wird. Zusitzlich wird eine parametrisierbare Grundhelligkeit erwartet. Entspricht
das Segment den bisherigen Anforderungen wird der Gradient iiber den Sobel Operator
(Abschnitt 2.1)) an dem ersten und letzten Pixel des Segments berechnet. Die Gradienten

miissen aufeinander zu zeigen. verdeutlicht die geforderten Eigenschaf-
ten.
Bildausschnitt j
'Scanline
5 l
dol - |
203 e 81
q /
Scanlinesegment
/22

Abb. 3.1: Visualisierung einer auf eine Feldlinie treffende Scanline, sowie das entste-
hende Scanlinesegment. An Start- und Endpunkt der Scanline werden die Gradienten g,
und g, berechnet.

Zu beachten sei hier, dass die Ergebnisse stark von denen aus einem Simulator abwei-
chen konnen. Die[HULKS| verwenden SimRobot zur Simulation (LAUE u. a.,[2005)), den
man bisher mit keinem Anti-Aliasing ausgestattet hat. Durch mehrfache Abtastung der
Szene kommt es teilweise zu ungewiinschten Effekten bei der Berechnung der Gradi-
enten. Von dem Scanlinesegment wird der Mittelpunkt berechnet und der Punktwolke
hinzugefiigt. Dies entspricht implizit dem Mittel iiber die detektierte Position der Seg-
mentkanten und wirkt sich rauschunterdriickend aus. Zusitzlich ist zu erwédhnen, dass
Anfangs, aufgrund der Berechnungskomplexitit, die Bestrebung bestand ohne Kalku-
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lation der Gradienten die Punktwolke in Linien- und Kreisbogensegmente zu zerlegen.
Daher wurde in[Algorithmus 2] zuerst darauf verzichtet. Allerdings zeigt[Abschnitt 3.1.3]
dass die Gradienten ein unvermeidbares Mittel zur Detektion von Kreisbogen sind. In
den folgenden Kapiteln ist die exakte Ausrichten der Gradienten g; und g, zumeist nicht
relevant. Von Interesse ist die Ausrichtung zwischen [0, ], daher wird folglich nur noch
auf den Gradienten referenziert, der wie folgt definiert wird:

81— 82
g§=" (3.1)

Algorithmus 2 Filterung der Segmente auf einer Scanline

1: function FILTERSCANLINESEGMENTS(scanlineSegments)

2 points <{}

3: for all scanlineSegments do

4 if segment begin is not a rising edge or

segment end is not a falling edge then

5: Stop and evaluate next scanline segment.

6: end if

7: if segments center point is not bright enough then

8: Stop and evaluate next scanline segment.

9: end if
10: if gradient vector at begin and end of the segment are not parallel or

gradient vectors point in same direction then

11: Stop and evaluate next scanline segment.
12: end if
13: Calculate the mean of the gradients from segment begin and end (0 to 7).
14: mid <—Segment center point
15: points <—{ points, mid }
16: end for
17: return points

18: end function

3.1.3 Zusammenfassung zu Segmenten

Die Idee dieser Liniendetektion basiert auf der Methodik der[RHTL Neben der Transfor-
mationsvorschrift macht sich dieser Algorithmus auch den effizienten Parameterraum
der RHT] zunutze. Eine starke Einschrankung der [HT| und RHT] ergibt sich aus der Tat-
sache, dass das Abstimmungsschema nicht beriicksichtigt, dass Linien benachbarte auf-
einanderfolgende Punkte sind. Linien haben nur eine endlich komplexe Struktur. Die
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Nachbarschaftsbeziehung der Punkte im Binérbild bleibt bei beiden Algorithmen aber
ungeachtet. Daher versucht diese Methode Punkte im vornherein zu Liniensegmenten
zusammen zu fassen, welche im Folgeschritt, entsprechend der Hough-Transformation,
im Parameterraum akkumuliert werden. Dadurch wird die Komplexitit des Suchrau-
mes stark reduziert. Dieser Ansatz weist Ahnlichkeiten zu der Connective Randomi-
zed Hough Transform auf (siehe [Abschnitt 2.3.2). Allerdings sind in diesem
Anwendungsfall, aufgrund der Abtastung durch die Scanlines, die Pixel nicht direkt be-
nachbart. Folgt man benachbarten Punkten, ist darauf zu achten, dass nicht iiber Ecken
hinweg Segmente zusammengefasst werden, da nur gerade Linienabschnitte von Rele-
vanz sind.

Der Algorithmus, welcher in [Algorithmus 3| aufgezeigt ist, iteriert durch alle Punkte
und versucht diese zu bestehenden Segmenten hinzuzufiigen. Existiert kein oder pas-
sendes Segment, so beginnt mit dem aktuell unter Betracht gezogenen Punkt ein neues
Segment. Damit ein Punkt zu einem Segment hinzugefiigt werden kann, sind mehrere
Validierungsstufen erforderlich. Um den Berechnungsaufwand komplexerer Priifver-
fahren zu vermeiden, wird zuerst nur der euklidische Abstand iiberpriift. Sobald ein
Segment aus zwei Punkten besteht, kann ein Richtungsvektor v der Geraden berech-
net werden. Weitere Punkte werden dem Segment hinzugefiigt, sofern die projizierte
Distanz d auf den Richtungsvektor v einen Schwellwert nicht iiberschreitet. Allerdings
konnen die ersten beiden Punkte eines Segments beliebig schlecht positioniert sein.[Ab
verdeutlicht die Problematik. Die Positionierung ist abhiingig von Prizision
der Bildsegmente.

Eine andere Moglichkeit ist eine bestimmte Anzahl an Punkten zuzulassen und darauf
die Regressionsgerade zu berechnen (sieche [Abschnitt 2.2). Anschliefend lésst sich die
Projektionsdistanz weiterer Punkte zu der Regressionsgerade bestimmen.

AuBerdem wire es moglich die Zugehorigkeit eines Punktes zu einem Segment von der
Varianz der Segmentpunkte abhingig zu machen, bzw. nur eine maximale Varianz zu
erlauben. Aufgrund der Berechnungskomplexitit kann dies aber nicht angewendet wer-
den, da nach dem Hinzufiigen eines neuen Punktes die Varianz neu berechnet werden
muss und dafiir jeder Segmentpunkt erneut zu durchlaufen ist. Hingegen lisst sich der
Mittelwert iterativ aktualisieren. Wird erfordert, dass der Mittelwert immer etwa auf der
Regressionsgeraden zu liegen hat, lassen sich stark abweichende Punkte, beispielsweise
an Ecken, nur langsam feststellen, da dieses Verfahren einen Tiefpasscharakter mit sich
bringt.

Die Regressionsgerade nimmt an Qualitédt zu, wenn zu Anfang der Punktiiberpriifung
kleine euklidische Abstinde gefordert werden. Sobald die Regressionsgerade berech-
net wurde, konnen groflere Distanzen akzeptiert werden. Dabei ist zu beachten, dass
der Punkt an das erstbeste Segment angefiigt wird, da die Evaluation aller Segmente,
insbesondere auf stark rauschenden Eingangsvektoren, zu aufwendig ist.
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Bildausschnitt

/.

Abb. 3.2: Ungenauigkeiten der auf einer Feldlinie liegender Segmentmittelpunkte. Die
Berechnung der Projektionsdistanz d eignet sich nicht im Fall einer Definition des Rich-
tungsvektor v durch die ersten beiden Segmentpunkte.

Je nach Ausrichtung des Roboters auf dem Spielfeld konnen durchaus vertikal ausge-
richtete Feldlinien auf dem Bild sichtbar sein. Die einfache lineare Regression liefert,
sofern abhéngige und unabhingige Variablen nicht getauscht werden, fiir diesen Fall
keine verwendbaren Ergebnisse. Zudem ist nicht nur eine Koordinate messfehlerbe-
haftet. Daher ist fiir die Berechnung der Regressionsgerade nicht die einfache lineare
Regression, sondern die orthogonale Regression zu verwenden (siehe [Abschnitt 2.2.2]).
Schlégt die Berechnung der Ausgleichsgeraden fehl, so wird diese iiber den Start- und
Endpunkt des Segments angenihert.
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Abb. 3.3: Zusammengefasste Liniensegmente. Start- und Endpunkte der schwarz mar-
kierten Segmente sind rot eingefdrbt.

(a) Falsch positiv Detektion von Linienseg- (b) Es werden kurze Liniensegmente in dem
menten in einem Roboter. Mittelkreis erkannt.

Abb. 3.4: Visualisierung von zusammengefassten Segmenten nach dem Tracking. Seg-
mente sind schwarz, Start- und Endpunkt eines Segments rot markiert.

Wie darstellt, kann der Algorithmus mit dem bisher erwihnten Verfah-
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ren nachvollziehbare Liniensegmente zusammenfassen. Allerdings zeigt[Abbildung 3.4]
falsch positiv Detektionen in dem Mittelkreis und anderen Robotern. Insbesondere in
|[Abbildung 3.4b|ist eine elementare Problematik zu erkennen. In Feldlinien lassen sich
keine Kreisbogensegmente detektieren, allerdings finden sich immer kurze Linienseg-
mente in dem Mittelkreis. Ohne eine Detektion der Kreisbogensegmente, ldsst sich
dies nicht verhindern. Notwendig wird die Segmentierung benachbarter Punkte mit
anschlieBender Klassifizierung von Linien und Kreisbdgen. Insbesondere der Abbruch
des Trackings, wenn die Projektionsdistanz des Punktes zu grof} ist, stellt sich bei der
Segmentierung des Mittelkreises als besonders hinderlich heraus. Wird dem Tracking
erlaubt von einem linearen Kurs abzuweichen, werden Segmente iiber Ecken hinweg
zusammengefasst. Damit dies nicht passiert, aber gleichzeitig von Kreisbogen differen-
ziert werden konnen, wird ein MaB fiir die Kriimmung erforderlich. Dies wird in diesem
Fall, wie in [Abschnitt 3.1.2] beschrieben, iiber die Berechnung der Gradienten reali-
siert. Zusitzlich ldsst sich dem entgegenwirken, indem die Pixel aus den vertikalen und
horizontalen Scanlines bei der Segmentierung getrennt voneinander betrachtet werden.
|Abbildung 3.5| zeigt, dass zwei aufeinander senkrecht stehende Linien von den verti-
kalen und horizontalen Scanlines unterschiedlich hdufig wahrgenommen werden. Der
Zusammenfassung zweier Linien zu einem Segment ldsst sich daher entgegenwirken,
wenn die Punktwolken getrennt voneinander behandelt werden.
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Abb. 3.5: Visualisierung der gemittelten Gradientenorientierungen der Linienkandida-
ten, Die rot markierten Gradienten stammen von vertikalen und die blauen von horizon-
talen Scanlinesegmenten.

Demzufolge darf ein Punkt einem Segment nur hinzugefiigt werden, wenn sein Gradi-
ent mit dem Gradienten des letzten Punktes aus dem Segment in einem gewissen Malle
tibereinstimmt. Bei Liniensegmenten wird angenommen, dass die Gradienten gleich
ausgerichtet sind und sich nur minimal voneinander unterscheiden. Kreisbogen hinge-
gen weisen mit jedem Punkt eine Zunahme der Winkeldifferenz zum vorherigen Punkt
auf. Entsprechend [Abbildung 2.3]|14sst sich die Orthogonale des Gradienten als Segment
eines Polygons betrachten. Werden die Winkeldifferenzen a; aufsummiert, so ldsst sich
zu jedem Zeitpunkt eine Aussage treffen, ob es einem Linien- oder Kreisbogensegment
entspricht. An dieser Stelle sei kurz erwiéhnt, dass der Winkel nicht zwangsweise immer
zunimmt. Bilddaten konnen rauschbehaftet sein und die Gradientenberechnung stéren.
Es gilt daher das Vorzeichen, wie in beschrieben, zu beachten. Mit dieser
Zustandsaussage konnen Validierungen ausschlieBlich auf Liniensegmente angewandt
werden. Das erlaubt die Uberpriifung der Projektionsdistanz allein auf die Linienseg-
mente anzuwenden und im Fall eines VerstoBes das Tracking abzubrechen.

Die Gradienten geben ein besseres Mal} dafiir wie zwei aufeinander folgende Punkte
zusammen passen. Insbesondere kann der Schwellwert fiir die euklidische Distanz der
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ersten Uberpriifung gelockert werden. Das sorgt gleichzeitig dafiir, dass im Falle eines
rauschenden und daher nicht iibereinstimmenden Gradientens dieser ibersprungen wer-
den kann, ohne dass die Segmentierung abbricht. Daraus ldsst sich ein grundlegendes
Problem ableiten. Werden Abstandsschwellwerte zu klein gewihlt, kann es passieren,
dass das Tracking verfriiht abbricht, da keine weiteren Punkte in der Umgebung zu fin-
den sind. Ein verfriiht abgebrochenes Tracking gibt einem Kreisbogen nicht die Mog-
lichkeit sich als Kreisbogen zu identifizieren. Werden Abstandsschwellwerte zu grof3
gewihlt, werden irrelevante Punkte in Betracht gezogen.

In (REINHARDT, S. 76) wird ein Ahnlichkeitsma3 zweier Punkte vorgestellt.
Wird das Maf} auf die hier vorliegende Problemstellung iibertragen, wird die Verbin-
dungslinie v;; := P; — P; zwischen dem letzten Punkt des Segments P; und dem zu eva-
luierenden Punkt P; in Betracht gezogen (siehe |Abbildung 3.6). Die Berechnung des
MaBes s(i, j) erfolgt nach|Gleichung (3.2)|

_( vijesil Iv,-j-gj\> .
s(ij) =14 (Reffag + piffag) /2 wenngi-g; >0 (3.2)
0 sonst

In ist die Anwendung auf reale Punkte dargestellt. Dabei lésst sich er-
kennen, dass sich das Mal} nicht auf die Scanlinesegmente, aus dem Framework der

anwenden lédsst. Auf einem solchen Mittelkreisabschnitt entsteht ein Versatz in
der Punktpositionierung, welcher mit der Prédzision und Abtastrate der Kantendetektion
zusammen hingt. Somit findet dieses Mal} keine Anwendung in dem hier vorgestellten
Algorithmus.

3.1.4 Differenzierung zwischen Linien- und Kreisbogensegmenten

Die Segmente sind nun in{Algorithmus 4nach Linien und Kreisbogen aufzuteilen, damit
die relevanten Liniensegmente der Hough-Transformation unterzogen werden konnen.
Zu kurze Segmente werden in diesem Schritt gefiltert. Von der Klassifizierung eines
Kreisbogens anhand der Winkeldifferenz des ersten und letzten Gradienten ist abzu-
sehen, da dies sehr rauschanfillig ist. AuBerdem kann im Grenzfall nur eine maximale
Differenz von 7 festgestellt werden, da im Fall eines vertikal ausgerichteten Kreisbo-
genabschnittes Start und Ende des vertikalen Scanlinesegments tauschen. Der akkumu-
lierte Winkel aus der Tangentialraumbetrachtung ist fiir die Klassifizierung aussage-
kréftiger. AuBBerdem sollte die Anzahl der Grenzwertiiberschreitungen bei der Projek-
tionsdistanz mit in Betracht gezogen werden. Alle nicht als Kreisbogen klassifizierten
Segmente stellen den Eingang fiir die nichsten Berechnungen.
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Algorithmus 3 Zusammenfassung von Punkten zu Segmenten

10:
11:
12:

13:
14:
15:

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:

26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

: function COMBINETOSEGMENTS(points)
segments < {}
for all points do
pointAddedToSegment <—false
for all segments do

if point is not near segment end then
break
end if
if orthogonal regression line of the segment has been calculated and
distance from point to regression line is too large then
distanceViolation <—true
end if
if accumulated angle per segment point is small enough and
distanceViolation then
break
end if
angleDif ference <—Calculate the angle between the current and pre-

vious gradient mean.

if angleDif ference is too big then
break
end if
if segment consists of a predefined number of points then
Calculate orthogonal regression line on segment points.
end if
if distanceViolation then
Add one to segments distance violation counter.
end if
Accumulate the angleDif ference. > Depending on whether it follows

the arc add to or substract from the accumulator.

Add point to current segment.
pointAddedToSegment <—true
Stop and start over with next point.

end for
if not pointAddedToSegment then

segment <—Convert current point into a segment with only one point.
segments <—{segments,segment }

end if
end for
return segments
end function
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Bildausschnitt
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Abb. 3.6: Visualisierung der fiir das Ahnlichkeitsmaf3 notwendigen Vektoren. Abgebildet
sind die Gradienten g1 und g> der Scanlinesegmente. Der Vektor v;j ist Verbindungslinie
zwischen zwei Kandidatenpunkten.

3.1.5 Zusammenfassung von Liniensegmenten

Ziel in diesem Schritt ist die Zusammenfassung einzelner Liniensegmente, die auf der-
selben Feldmarkierung liegen. Dazu wird, wie bereits in [Abschnitt 3.1.3| vorgegriffen,
jedes Liniensegment in den Parameterraum transformiert und mit dhnlichen Linienseg-
menten zusammengefasst. Ein Eintrag im Akkumulator identifiziert sich iiber die Di-
stanz zum Bildursprung und iiber den Winkel relativ zu einer Bildachse. Das charakte-
ristische Problem unendlicher Steigungen bei vertikalen Linien existiert daher in diesem
Fall nicht. Zusitzlich werden dazugehorige Metadaten der Linien gespeichert, so kann
nachtriglich die gesamte Linge zusammengefasster Segmente im Bildraum festgestellt
werden.

|Algorithmus 5| iteriert durch alle Liniensegmente und versucht diese mit einem @hnli-
chen Eintrag im Akkumulator zu kombinieren. Findet sich kein Kandidat, so fiihrt das
Liniensegment zu einem neuen Eintrag im Akkumulator. Zuerst wird die Distanz zum
Bildursprung in Betracht gezogen. Dabei ist es wichtig die prozentuale Abweichung zu
bestimmen und nicht den Grenzwert an einer maximalen Abweichung der Distanz fest-
zumachen. verdeutlicht das Problem fester Distanzschwellwerte.
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Abb. 3.7: Berechnete Gradienten g; und g; zweier Linienkandidatenpunkte. Das Ahn-
lichkeitsmayp3 fiihrt in einer solchen Situation zu einer schlechten Bewertung.

Anschlieend werden die Ausrichtungen der Linien miteinander verglichen. Zur Ver-
meidung der Gruppierung mit falsch positiv Detektionen, darf zusitzlich der zu iiber-
briickende Abstand zwischen den Liniensegmenten nicht zu groB sein. Von der Uber-
priifung der Orientierung der Verbindungslinie zwischen den Segmenten ist in vielen
Fidllen abzusehen. Wird die gleiche Orientierung, wie die der zu gruppierenden Li-
nien erfordert, kann dies bereits ein Ausschlusskriterium sein. Man beachte den Fall
dicht aneinanderliegender Liniensegmente, die sich nur um einen leichten Versatz un-
terscheiden. Siehe dazu auch Zu beachten ist, dass das Liniensegment
nicht mit allen innerhalb der Schwellwerte liegender Akkumulatoreintrige zusammen-
gefasst werden darf, da es sonst zu der Aufwertung falsch positiver Eintrige kommt. Ein
Liniensegment sollte daher nur mit der am meisten iibereinstimmenden Linie zusam-
mengefasst werden. Bewertet wird dies anhand der Summe der Projektionsdistanzen
des Start- und Endpunktes auf die Akkumulatorlinie. Fiir die Gruppierung zweier Li-
nien sei hier noch angemerkt, dass in diesem Schritt zum ersten Mal Liniensegmente
aus den Datenpunkten der vertikalen und horizontalen Scanlines zusammen kommen.
Bisher lagen Datenpunkte entsprechend ihrer Herkunft sortiert vor. Dies erfordert nun
bei der Zusammenfiihrung die Neuberechnung der Linienendpunkte. Sofern die Distanz
zum Bildursprung iiber den Normalenvektor der Geraden berechnet wird, kann sich die
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Algorithmus 4 Differenzierung von Linien- und Kreisbogensegmenten

1: function DIFFERENTIATE(segments)

2 lineSegments < {}

3 arcSegments <}

4: for all segments do

5: if segment is too small then

6 Stop and go to next segment.

7 end if

8 if accumulated angle per segment point is big enough and

enough distance violations then

9: arcSegments <—{arcSegments,segment }
10: else
11: lines <—{lines,segment }
12: end if
13: end for
14: for all lineSegments do
15: Update direction vector.

16: Calculate perpendicular line.
17: Calculate distance to image origin.

18: end for

19: return (lineSegments,arcSegments)

20: end function

Ausrichtung unterscheiden und es ist daher der Betrag zu verwenden.

3.1.6 Bereichsfilter

Dieser Schritt dient ausschlieBlich der Filterung weiterer falsch positiv Detektionen.
unterteilt dafiir das Bild in acht gleich groie Spalten und macht sich dabei
die Anordnung der Feldmarkierungen zu Nutze. Auf den Korpern anderer Roboter wer-
den zumeist Falschdetektionen wahrgenommen. Dies d@uflert sich in mehreren vertikalen
Linien in den Beinen und Armen. Beginnt und endet eine Linie in der gleichen Spal-
te, erhilt die Spalte einen Strafpunkt. Bei drei Strafpunkten werden alle ausschlieBlich
in dieser Spalte befindlichen Linien fiir die weitere Verwendung ausgeschlossen. Dieser
Schritt ist hochst anpassbar und auf weitere verschobene Raster erweiterbar. Auf dem
Feld kann es ansonsten nicht vorkommen, dass drei Feldlinien auf gleicher Hohe starten
und enden (ROBOCUP TECHNICAL COMMITTEE, 2018))
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Algorithmus 5§ Zusammenfassung von Liniensegmenten

1:
2
3
4.
5:
6
7
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

function HOUGHTRANSFORM(lineSegments)
houghLines <{}
for all lineSegments do
bestMatchingH oughLine <{}

> Find similar line in houghLine accumulator

for all houghLines do

> Compare each lineSegment with each houghLine.
if distance to origin ratio is too big or
angle between them is too big or
connecting line between them is too long or
connecting line is longer than /ineSegment then
break
end if
(d1,d2) <—Orthogonal distances from start and end point to houghLine.
if d1 or d2 is too large then
break
end if
penalty <—d1+d?2
if penalty smaller than bestMatchingHoughLine’s penalty then
bestMatchingHoughLine <—houghLine
end if

end for
if bestMatchingH oughLine then

Combine line segment with bestMatchingHoughLine
Update score.

Recalculate line endings.

Update direction vector.

Recalculate perpendicular line.

Recalculate distance to image origin.

else

houghLines <{houghLines, lineSegment }

end if
end for
for all houghLines do
Calculate pixel length.
end for

34: end function
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Abb. 3.8: Visualisierung zweier Liniensegmentpaare, dessen Winkeldifferenz identisch
ist. Das obere Linienpaar (griin) ist eine gedrehte verkleinerte Spiegelung des unteren
Linienpaares (rot). Ersichtlich wird, dass kein fester Schwellwert der Differenzen zum
Bildursprung herangezogen werden darf, um iiber die Ahnlichkeit zweier Liniensegmen-
te zu entscheiden.

Algorithmus 6 Bereichsfilter

1: function FILTERABSURDITY (houghLines)
2 Divide image in eight columns
3 for all houghLines do
4 if houghLine starts and ends in same column then
5: Increase penalty of this column
6 end if
7 end for
8 for all columns do
9 if column penalty is equal or greater three then
10: Delete all lines in this column
11: end if
12: end for
13: return houghLines

14: end function
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3.1.7 Gruppierung orthogonaler Linien

Auf die Projektion der Linienpunkte in das Roboterkoordinatensystem wurde bisher
verzichtet, da die Transformation rechnerisch aufwendig ist (RIEBESEL, S. 6).
Die Projektion grofer Punktwolken ist daher zu vermeiden. Die Start- und Endpunk-
te der Linien werden in diesem Schritt in Roboterkoordinaten transformiert. Unter der
Annahme korrekt vorliegender Transformationsmatrizen lassen sich so nach der Projek-
tion rechte Winkel in den Ecken der Spielfeldmarkierungen messen. soll
in diesem Schritt die Linien gruppieren. In einer Gruppe befinden sich alle parallelen
und dazu senkrecht stechenden Linien, die in zwei Untergruppen voneinander getrennt
gehalten werden. Lisst sich eine Linie aufgrund der Anforderungen einer Gruppe nicht
hinzufiigen, so wird eine neue Gruppe erstellt. Die Bewertung einer Gruppe wird an der
Anzahl der enthaltenen Linienpunkte gemessen. Nur die Linien aus der besten Grup-
pe werden fiir den néchsten Schritt verwendet. Eine vorherige Sortierung der Linien
nach Léange sorgt dafiir, dass sich die Gruppen vorzugsweise um die ldngsten und damit
wahrscheinlich plausibelsten Linien bilden.

3.1.8 Extraktion der Linienkreuzungen

Die Linien der besten Gruppe aus der vorherigen Berechnung sind in zwei Untergrup-
pen aufgeteilt, die um 7 zueinander rotiert sind. In diesem Schritt werden in
die Linien aus der einen Untergruppe mit jeder Linie aus der anderen Untergruppe
geschnitten. Die Berechnung findet auf den im Roboterkoordinatensystem befindlichen
Datenpunkten statt. Nach der Berechnung des Schnittpunktes ist dieser zu klassifizie-
ren. Es konnen X-, T- und L-Kreuzungen vorliegen. Fiir die Klassifizierung werden
zuerst die Richtungsvektoren von den Linienendpunkten zu dem Schnittpunkt berech-
net. Das Skalarprodukt der beiden zu einer Linie gehdrenden Vektoren gibt Aufschluss
tiber die Position des Schnittpunktes. Ist das Ergebnis des Skalarproduktes < 0, so zei-
gen die Richtungsvektoren in entgegengesetzte Richtungen und der Schnittpunkt liegt
folglich auf der Linie. Sind beide Skalarprodukte < 0, so liegt eine X-Kreuzung vor. Ist
nur eins der beiden Skalarprodukte < 0, so handelt es sich um eine T-Kreuzung. Bei der
L-Kreuzung sind beide Skalarprodukte positiv.

3.1.9 Klassifizierung der Linienkreuzungen

Die zuvor klassifizierten Kreuzungen konnen in Grenzbereichen falsche Klassen auf-
weisen. Uberlappt bei einer X-Kreuzung eine Linie nur leicht die andere, so ist eine

Reklassifizierung zu einer T-Kreuzung notwendig. iteriert durch alle zu-
vor erkannten Kreuzungen und nimmt bei Notwendigkeit die Reklassifizierung vor. Zur
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Algorithmus 7 Gruppierung orthogonaler Linien

1
2
3
4.
5:
6
7
8
9

: function PROJECTTOGROUNDCOORDINATES(houghLines)

projectedHoughLines <{}
for all houghLines do
Transform line start and end to robot coordinate system.
end for
return pro jectedHoughLines

: end function

: function ORTHOGONALCLUSTERING(pro jected HoughLines)
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

lineCluster <{}
> A lineCluster consists of all parallels and all their orthogonal lines.
Sort projectedHoughLines by their pixel length in descending order.
for all projectedHoughLines do
partOfCluster <false
for all /ineCluster do
> Check each projectedHoughLine against all lineClusters.
angle <—angle between pro jectedHoughLine and lineCluster.
if angle is not roughly O or J then
break
end if
Add projectedHoughLine to lineCluster.
Maintain two sub clusters which are rotated by roughly 7.
Update lineClusters score based on pro jectedHoughLines score.
partO fCluster <—true
end for
if not partO fCluster then
newCluster <—Form a new cluster out of projectedHoughLine.
lineClusters < {lineClusters,newCluster}
end if
end for
lines <—Get all lines from cluster with highest score.
return /ines

33: end function
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Algorithmus 8 Extraktion der Linienkreuzungen

1: function GETINTERSECTIONS(orthogonalLines)

2:

R N

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

> The orthogonal lines are separated in two clusters. The lines of one cluster
are rotated by roughly % to the other cluster.
lines <—The lines from first cluster.
rotatedLines <—The lines from second cluster.
for all /ines do
for all rotatedlines do

intersection <—Calculate intersection.
> Calculations are done in robot coordinate system.
vl1 < intersection — line.start
vl2 < intersection — line.end
vrl <intersection — rotatedLine.start
vr2 <—intersection — rotatedLine.end
dpl <vIl1 xvI2 > Dot product
dpr <vrl xvr2
if dpl < 0 then
Intersection is on line.
end if
if dpr < 0 then
Intersection is on rotated line.
end if
if intersection is on both lines then
Classify as X-intersection in first place.
else if intersection is on one line then
Classify as T-intersection in first place.
else if intersection is neither on one line nor on the other then
Classify as L-intersection in first place.
end if

end for
end for
return intersections

31: end function
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Filterung falscher Kreuzungen werden die entfernt, die zu gro3e Distanzen zu ihren Li-
nien aufweisen.

Algorithmus 9 Klassifizierung der Linienkreuzungen

1: function REFINEINTERSECTIONS(intersections)
2: for all intersections do
3: if is X-intersection and
one line doesn’t overlap enough across the intersection then
Degrade to T-intersection.
5: end if
6: if is T-intersection and
one line doesn’t overlap enough across the intersection then
Degrade to L-intersection.

end if
: if intersection is too far away from one of the lines then
10: Delete intersection.
11: end if
12: end for

13: end function

3.2 Liniendetektion der HULKS

Die bereits im Framework der [HULKS| bestehende Liniendetektion sei hier kurz be-
schrieben. Der Pseudocode ist in |Algorithmus 10| aufgezeigt. Der wesentliche Unter-
schied besteht in der alleinigen Verwendung der vertikalen Scanlinesegmente und dem
Einsatz von Der Algorithmus beginnt mit der Auswahl der Kandidatenpunk-
te anhand der gegebenen Scanlinesegmente. Entspricht der Start des Segments einer
steigenden und das Ende einer fallenden Kante, so werden die Segmentkanten in das
Roboterkoordinatensystem transformiert. Zwischen den transformierten Punkten wird
der Abstand berechnet und grob auf die Dicke einer Feldlinie iiberpriift. Entsprechend
werden die Gradienten an Segmentstart und -ende berechnet. Die Gra-
dientenvektoren miissen etwa parallel und in entgegengesetzte Richtungen zeigen. Der
Mittelpunkt des Segments wird als Kandidatenpunkt iibernommen.

AnschlieBend wird mehrfach auf die Punktwolke angewendet. Jede Iteration
in|Algorithmus I 1|resultiert in einer Linie. Die an der Linie teilhabenden Punkte werden
aus der Punktwolke entfernt und es beginnt eine neue Iteration. Das Verfahren ist in
beschrieben und kann auch in[Algorithmus T1|nachvollzogen werden.
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klassifiziert alle Punkte nach der Zugehérigkeit zu einer Linie. Die dufers-
ten Punkte, also die mit dem groflten Abstand zueinander, definieren die aus
resultierende Linie. Dies fiihrt dazu, dass zwischen Linienpunkten grofle Abstinde herr-
schen konnen. Fine nachtrigliche Korrektur, wie in [Algorithmus 12| beschrieben, ist
dadurch notwendig. Das Verfahren ist rekursiv und priift die Linie auf groBere Punktab-
stande. Ist die Linie vor einer auftretenden Liicke lang genug, wird sie beibehalten. Auf
den zweiten Teil der Linie hinter der Liicke wird rekursiv die Korrektur erneut ausge-
fiihrt.

Algorithmus 10 Liniendetektion basierend auf RANSAC

1: function LINEDETECTION(verticalScanlineSegments)

2 lines +{}

3: points <{}

4 for all verticalScanlineSegments do

5 if segment begin is not an rising edge or
segment end is not an falling edge or
segments projection too long then

6: Stop and evaluate next vertical scanline segment.
7: end if
8: if gradient vectors at begin and end of the segment are not parallel or
gradient vectors point in same direction then
9: Stop and evaluate next vertical scanline segment.
10: end if
11: mid <—Segment center point
12: points <—{ points, mid }
13: end for
14:
15: relevant Points <—points
16: while enough relevant points do
17: Calculate the number of iterations that RANSAC should run.
18: (line,unusedPoints) <—RANSAC(relevant Points, iterations)
19: CORRECTLINE(/ine)
20: relevant Points <—unused Point s
21: end while
22: return /ines

23: end function
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Algorithmus 11 RANSAC Algorithmus

1: function RANSAC(relevantPoints,iterations)

2 bestLineScore =0

3 bestLine <{}

4 for iterations do

5: pl, p2 <Pick two random points from relevant Points.
6

7

8

9

line <—Line through the points p1 and p2.

lineScore =0

for all remaining points in relevant Points do
Calculate orthogonal distance from point to line.

10: if orthogonal distance is smaller than a predefined threshold then
11: Increase lineScore by one.

12: end if

13: end for

14: if score > bestLineScore then

15: bestScore = score

16: bestLine = line

17: end if

18: end for

19: unused Points <—All points not part of bestLine.
20: return bestLine, unusedPoints

21: end function

Algorithmus 12 Uberpriifung einer Linie auf Unterbrechungen

1: function CORRECTLINE(/ine)
2 if line is too short then

3 return

4 end if

5: if line has a large gap then
6: > A large gap is characterized by missing line points.
7 Split line at first gap into two line parts (/inel and line2).

8 if linel is long enough then

9: lines <{lines,linel’}

10: end if

11: CORRECTLINE(/ine2)
12: else

13: lines <—{lines,line}
14: end if

15: end function
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3.3 StrafstoBmarke

Der entworfene Algorithmus zur Detektion der StrafstoBmarke ist in [Algorithmus 13|
kurz zusammengefasst. Wie auch die Liniendetektion basiert dieser Algorithmus auf
den vertikalen und horizontalen Scanlinesegmenten. In [Abschnitt 3.1.1|ist die Generie-
rung der Scanlinesegmente erldutert. Die Detektion der StrafstoBmarke wurde orthogo-
nal zu der Liniendetektion entwickelt, um im ersten Zuge nicht auf diesen Ergebnissen
zu basieren.

Algorithmus 13 Ubersicht StrafstoBmarkendetektion

1: function PENALTYSPOTDETECTION(
verticalScanlineSegments,
horizontalScanlineSegments)
horizontalCandidates <—FILTERSEGMENTS (horizontalScanlineSegments)
pairs <—GETOVERLAPS(horizontalCandidates,verticalScanlineSegments)
filteredPairs <—FILTER(pairs)
penaltySpotCandidates < CHECKELLIPTICALSURROUNDING( filtered Pairs)
penaltySpot <—EVALUATECANDIDATES(penaltySpotCandidates)
end function

A AN

3.3.1 Auswahl der Segmentkandidaten

Der Algorithmus funktioniert wie folgt. Horizontale Scanlinesegmente entstehen auf
projizierten Scanlines mit gleichen Abstidnden in Weltkoordinaten (FELBINGER,
S. 21). Dementsprechend liegen weniger horizontale als vertikale Segmente vor. Es ldsst
sich daher eine schnellere Ubersicht schaffen, wenn die horizontalen Scanlinesegmente
zuerst durchsucht werden. Der Unterschied in der Datenmenge lésst sich insbesondere
auf der unteren der beiden Kameras des NAO-Robotiksystems feststellen. Ein Segment
darf nicht zu klein und nicht zu weit von dem Roboter entfernt sein. Die Detektionsent-
fernung wird an dieser Stelle beschrénkt, um falsch positiv Detektionen zu reduzieren.
AuBerdem wird berechnet wie breit eine StrafstoBmarke an der projizierten Position des
Segments sein muss. Stimmt dies nicht iiberein, so wird das ndchste Segment evaluiert.
Andernfalls werden alle vertikalen Segmente an dieser Position in Betracht gezogen.
Das vertikale Segment darf in Pixelkoordinaten nicht linger als das horizontale Seg-
ment sein. Sofern sich die beiden iiberlappenden Segmente nicht auf der detektierten
Ballposition befinden, wird der theoretische Schnittpunkt berechnet. Diese Berechnung
dient der Positionskorrektur. Der theoretische Schnittpunkt entspricht dem Punkt, in
dem sich die beiden Segmente iiberschneiden wiirden, wiirden sie sich jeweils mittig
iberlappen.
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3.3.2 Uberpriifung der Ellipsenumgebung

Um den Mittelpunkt werden zwolf dquidistante Punkte auf einer Ellipsenbahn berech-
net. Die Ellipse hat den anderthalbfachen Radius einer an der projizierten Position be-
findlichen StrafstoBmarke. Jeder dieser Punkte muss innerhalb des Bildes liegen und
einen dunkleren Luminanzwert als der Mittelpunkt aufweisen. Zusétzlich hat man die
Wahl zwischen zwei verschiedenen Uberpriifungen. Entweder kann die Farbigkeit ei-
nes Pixels iiber die Summe der Chrominanzkanile angenéhert und eine hohere Far-
bigkeit erfordert werden oder andernfalls muss jeder Punkt der im vornherein detek-
tierten Feldfarbe entsprechen. Fiir die Bewertung der StrafstoBmarkenkandidaten sind
an dieser Stelle signifikante Differenzen in der Luminanz und Chrominanz zu zihlen.
Zusitzlich fliet die Abweichung der Segmentiiberschneidung von dem theoretischen
Mittelpunkt mit in die Bewertung einer StrafstoBmarke ein. Die Bewertungsfunktion ist
in |Gleichung (3.3) gegeben. Der vollstindige Algorithmus zu der Detektion der Straf-
stoBmarke ist in [Algorithmus 14| dargestellt.

S(Candidate) = Niuminance + Nchroma — ddeviation (33)
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Algorithmus 14 Implementierung der StrafstoBmarkendetektion

1: function PENALTYSPOTDETECTION(
verticalScanlineSegments,
horizontalScanlineSegments)

2: for all horizontalScanlineSegments do
3: if too small or
too far away or
doesn’t match in length with a penalty spot at that position then
4: Stop and evaluate next horizontal scanline segment.
5: end if
6: for all verticalScanlineSegments do
7: if doesn’t overlap with the current horizontal segment or
longer than the current horizontal segment or
is on the ball then
8: Stop and evaluate next vertical scanline segment.
: end if
10: Calculate mid point. > The mid point is the point where the segments
would overlap if they intersect with their segment centers.
11: Calculate 12 points on ellipse around mid point.
12: for all points on ellipse do > Compare to mid point
13: if point is outside the image or
minimum difference in luma not met then
14: Stop and evaluate next vertical scanline segment.
15: end if
16: if chroma check is required and
minimum difference in chroma not met then
17: Stop and evaluate next vertical scanline segment.
18: end if
19: if field color check is required and
point is not field color then
20: Stop and evaluate next vertical scanline segment.
21: end if
22: Count significant differences in luma and chroma.
23: end for
24: Take mid point as penalty spot candidate.
25: Calculate the score by adding the number of significant points and subs-
tracting the distance between intersection and mid point.
26: end for
27: end for

28: Pick penalty spot with highest score.
29: end function




Kapitel 4

Evaluation

Das folgende Kapitel behandelt die Auswertung der im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelten Linien- und StrafstoBmarkendetektion. Das Framework der erlaubt
die Aufnahme von Kamerabildern inklusive aller Metadaten, wie Kameramatrizen und
Konfigurationswerte, wihrend des Spiels. Aus Laufzeitgriinden kann allerdings nicht je-
des Bild gespeichert werden, so ergibt sich ein zeitlicher Sprung zwischen den Bildern
von etwa drei Sekunden. Die folgenden Auswertungen gehen zuerst auf die verwende-
ten Metriken ein und werten die Algorithmen auf Spielsequenzen der IranOpen2018,
GermanOpen2018 und des RoboCups2018 aus. Es wird auBerdem auf vorhandene Pro-
bleme und Laufzeiten auf dem NAO-Robotiksystem eingegangen. Zudem wird die ak-
tuelle Liniendetektion der HULKsl dem Algorithmus dieser Arbeit gegeniibergestellt.

Damit eine automatische Auswertung, auch zukiinftiger Anpassungen, stattfinden kann,
wurden auf 1535 Kamerabildern die Ground-Truth-Daten markier’ﬂ Die Daten umfas-
sen alle Roboter-, Ball-, StrafstoBmarken- und Linienpositionen auf dem Kamerabild.

Die zur Auswertung verwendeten Kamerabilder stammen von neun verschiedenen Spie-
len unterschiedlicher Wettkdmpfe. Daher unterscheiden sich insbesondere die Licht-
bedingungen, Spielfeld- und Trikotfarben. Eine Spielsequenz stammt immer von einem
einzigen Roboter. Der reprisentative Roboter wurde zufillig gewihlt.

4.1 Liniendetektion

Fiir die Auswertung wird eine Liniendicke von 10 px angenommen, damit iibliche Me-
triken der Objektdetektion zum Einsatz kommen konnen. Mit den entstehenden ori-

' An dieser Stelle einen grofBen Dank an Felix Wege, Konrad Nolle, Pascal Gleske und René Kost fiir
Unterstiitzung bei der Erstellung der Ground-Truth-Daten.
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entierten Bounding-Boxen kann der Jaccard-Koeffizient bzw. die Intersection over Uni-
on (IoU)) berechnet werden. Die [oUlist eine MaB fiir die Ubereinstimmung zweier Men-
gen und ist definiert iiber die Flidche der Schnittmenge durch die Flache der Vereinigung.
Die ist in (Gleichung (4.1)|definiert. Der Wertebereich belduft sich auf [0, 1].

ANB ANB

— — 4.1
AUB| |A|+|B|—|ANB| “.1

Fiir die Lokalisierung auf dem Spielfeld konnen kurze detektierte Abschnitte einer Linie
ausreichend sein, sofern man sich dieser sicher ist. Dafiir ist es notwendig, die falsch po-
sitiv Detektionen niedrig zu halten. In dem Folgenden gilt eine Linie als detektiert, wenn
die [oU mindestens einen Wert von 0,2 aufweist. Das entspricht einer Uberlappung von
20%.

Bei der Liniendetektion handelt es sich nicht allein um ein Klassifizierungs-, sondern
um ein Detektionsproblem. Der Unterschied liegt in der zusitzlich notwendigen Loka-
lisierung der Objekte auf dem Bild. Zudem ldsst sich das Nichtvorhandensein einer
Linie an einer Bildposition nicht quantisieren. So kann auch keine Aussage iiber die
Gesamtheit der negativen Klassen oder die Anzahl negativer klassifizierter Ergebnis-
se gemacht werden. Bei mehrfacher Detektion der gleichen Linie wird nur eine richtig
positiv Detektionen gezihlt. Jede weitere Ubereinstimmung sorgt fiir eine falsch positiv
Detektion, da die Aufgabe des Detektors ist an dieser Stelle die Filterung zu iiberneh-
men (EVERINGHAM u. a.,[2010 S. 12).

4.1.1 Ergebnisse auf Spielsequenzen

Die Spielsequenzen enthalten zusammen 2028 Ground-Truth-Linien. Der Linienalgo-
rithmus dieser Arbeit trifft auf den Sequenzen 2433 Linienvorhersagen. Es wird dabei
bereits die hohe Anzahl an falsch positiv Detektionen deutlich. Der Algorithmus macht
insgesamt 1345 falsche Vorhersagen, so kommt es in 55% zu Falschdetektionen. Dies
entspricht einem positiv pradiktiven Wert von 0,44, also einer Genauigkeit der Vorher-
sagen von 44%. Mit einer richtig positiv Rate von 0,54 werden etwa die Hilfte der
existierenden Linien gefunden, dies bedeutet aber natiirlich gleichermallen 46% ver-
fehlte Detektionen. Fiir eine erfolgreiche Lokalisierung anhand der Feldlinien ist es,
wie bereits erwihnt, nicht erforderlich alle Linien wahrzunehmen, wenn dies einer ge-
ringen Falscherkennungsrate gegeniibersteht. Zudem ist es vernachlidssigbar Linien in
ihrer Vollstandigkeit auf dem Kamerabild wahrzunehmen. Die hier erzielte [oUl belduft
sich auf etwa 55%. Die aber in diesem Fall vorliegende hohe Falscherkennungsrate hat
verschiedene Ursachen, die in dem Folgenden besprochen werden. Die Ergebnisse sind

in zusammengefasst.
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Der Algorithmus ist darauf angewiesen, dass er selbstindig Kreisbogensegmente de-
tektiert und von weiterer Betrachtung ausschliet. Jede auf einem Kreisbogensegment
detektierte Linie resultiert in einer falsch positiv Detektion. [Abbildung 4.1a| zeigt exem-
plarisch die Fehldetektion auf einem Mittelkreis. Der NAO Roboter verdeckt teilweise
den Mittelkreis, wodurch aufgrund der Kiirze keine Kriimmung auf dem Segment rechts
von dem NAO festgestellt werden kann. In |[Abbildung 4.1b|lésst sich allerdings erken-
nen, dass die Mittelkreiskandidaten auch iiberwiegend auf dem Mittelkreis detektiert
werden konnen. Es sind einige wenige falsch positiv Detektionen der Kreisbogenkandi-
daten auf dem Arm des NAO-Roboters zu erkennen.

(a) Liniendetektion (b) Kandidaten Kreisbogendetektion

Abb. 4.1: Liniendetektion und Detektion der Kreisbogenkandidaten wdhrend eines
Spiels auf den GermanOpen2018 gegen die Nao Devils (Roboter mit gelben Trikot).
Ein kurzes Kreisbogensegment wird filschlicherweise als Linie detektiert, da die Klas-
sifizierung als Kreisbogensegment fehlgeschlagen ist.

Aber nicht nur die Verdeckung durch Objekte erschwert die Detektion von Kreisbo-
gen. Natiirlich vorkommende Begrenzungen eines Kamerabildes sorgen fiir Informa-
tionsdefizite, die zu Fehleinschitzungen von Kreisbogen fiihren. In [Abbildung 4.2a
sorgt eine zu grofe Abweichung zum vorherigen Gradienten fiir die Unterbrechung
des Trackings. Aufgrund zu weit entfernter Alternativpunkte kann das Tracking auf
dem Mittelkreis nicht wieder aufgenommen werden. Diese Tatsache spiegelt die be-
reits in[Abschnitt 3.1.3lerwéhnte Problematik mit fehlerhaften Gradienten wider.
zeigt die berechneten Gradientenorientierungen an den Kandidatenpunkten
der Liniendetektion. An der Stelle der Unterbrechung kann der Sprung und der fehler-
hafte Gradient wahrgenommen werden.
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(a) Fehlerhafte Liniendetektion auf dem Mit- (b) Berechnete Gradientenorientierungen
telkreis. auf dem Mittelkreis.

Abb. 4.2: Fehlerhafte Liniendetektion auf dem Mittelkreis und die dazugehorigen be-
rechneten Gradientenorientierungen wdhrend eines Spiels gegen die Nao Devils auf
den GermanOpen2018.

Aus Griinden der Laufzeit wird bei dem Tracking (Algorithmus 3)) ein Kandidaten-
punkt an das erste passende Segment angefiigt, anstatt das am besten {ibereinstimmende
Segment zu suchen. Ein solches Vorgehen sorgt dafiir, dass es nicht zu der erwarteten
Zusammenfassung zu Segmenten entlang einer Linie kommen muss. Die Datenpunk-
te werden entsprechend der Reihenfolge der im Speicher liegenden Scanlinesegmente
bearbeitet. So kommt es im Beispiel einer angehenden horizontalen Linie, bei vertika-
len Scanlinesegmenten, zuerst zu der Uberpriifung von Punkten kleinerer x-Koordinate.
Konnen die Tests bestehen, fiihrt dies zu der in |[Abbildung 4.3| dargestellten Fehldetek-
tion.
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Abb. 4.3: Fehlende Priorisierung bei dem Tracking fiihrt zu falscher Assoziierung der
Linienkandidaten.

Akkumuliert ein Segment, entsprechend einen identifizierbaren Winkel
und versto3t mehrfach gegen die Projektionsdistanz, so kann ein Segment als Kreis-
bogen identifiziert werden. Liniensegmente akkumulieren vergleichsweise sehr kleine
Winkel. Der Fall eines kleinen akkumulierten Winkels und mehrfachen Projektionsdi-
stanzverstolen wird allerdings nicht behandelt (siehe [Algorithmus 4)). Dies kann vor-
kommen, wenn der Ubergang zwei aufeinander zulaufender Feldlinien, aufgrund #hnli-
cher Gradientenorientierungen, nicht detektiert wird. Ein solcher Umstand wird in E
aufgezeigt. Gleichzeitig ist zu erkennen, dass in diesem Fall, trotz der
Fehldetektion, auch die korrekte Linie detektiert werden konnte. Moglich macht dies
die separate Behandlung vertikaler und horizontaler Scanlinesegmente im Tracking.
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(a) Fehlerhafte Liniendetektion bei einer L- (b) Berechnete Gradientenorientierungen in
Kreuzung. einer L-Kreuzung.

Abb. 4.4: Fehlerhafte Liniendetektion bei einer L-Kreuzung und die dazugehorigen
berechneten Gradientenorientierungen wdihrend eines Spiels gegen B-Human auf den
GermanOpen2018. Die Gradientenorientierungen der Kandidatenpunkte sind, entspre-
chend der Herkunft von vertikalen oder horizontalen Scanlinesegmenten, farblich ko-
diert.

Seltener treten aber auch falsch positiv Detektionen auf Robotern auf. Stimmt zuletzt
auch noch die auf den Boden projizierte Ausrichtung eines auf dem Roboter liegenden
Liniensegments, so kann es zu einer falsch positiven Linie kommen. |Abbildung 4.52
zeigt eine solche Fehldetektion. Mehrfachfindungen einer einzigen Linie zéhlen auch
als falsch positive Detektion, da in diesem Fall spitestens die Hough-Transformation
die Liniensegmente hitte zusammenfassen miissen. In dem auf|Abbildung 4.5b| gezeig-
ten Fall kommt es zu der besagten mehrfachen Detektionen der gleichen Linie. Die
Linien werden nicht zusammengefasst, da der Abstand der beiden Liniensegmente ei-
ne maximale Distanz iiberschreitet. Die maximale Distanz berechnet sich relativ zu der
Pixelldnge der hinzuzufiigenden Linie.
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(a) Falsch positiv Detektion auf einem Ro- (b) Mehrfachfindung der Mittellinie. Die
boter (hier blaue Linie auf dem Arm). Sicht wird durch andere Roboter unterbro-
chen.

Abb. 4.5: Unterschiedliche Falschdetektionen der Linien im Spiel gegen B-Human bei
den GermanOpen2018.

Die Auswertung beinhaltet auBerdem die durchschnittlichen Lingen der falsch positiv
Detektionen, zum einen inklusive der Falschdetektionen auf Robotern /rp, und zum
anderen ausgenommen der Falschdetektionen auf Robotern [rp. Die Ubersicht dient
der anschlieBenden Filterung und Gewichtung nachfolgender Schritte. Auflerdem l&sst
sich eine Aussage iiber den Einfluss auf die Lokalisierung der Falschdetektion treffen,

sofern ldngeren Linien ein grofleres Vertrauen zugesprochen wird. Dies ist der Fall in
dem Framework der HULKS|

Tab. 4.1: Zusammenfassung der Ergebnisse iiber alle Spielsequenzen der im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion.

Kenngrofle Wert
Ground-Truth 2028
Vorhersagen 2433
Richtig Positive (TP) 1088
Falsch Negative (FN) 940
Falsch Positive (FP) 1345
davon Mehrfachvorhersagen 60
davon auf Robotern 191
Trefferquote (TPR) 0,54
Genauigkeit (PPV) 0,45

ToU 0,55
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Kenngrofle Wert
Irp [px] 87,73
lF_P,r [pX] 97’08
le [m] 1,19
lFp, [m] 1,77

Vergleich zu bestehender Implementierung der HULKSs

Im Vergleich zu der bereits vorhandenen Implementierung der trifft die Lini-
endetektion der 74% mehr Vorhersagen auf den gleichen Spielsequenzen. Al-
lerdings werden dabei nur 24% mehr Ground-Truth-Linien gefunden. Demzufolge ist
die Anzahl der falsch Negativen auch nur geringfiigig niedriger. Die richtig positiv Rate
liegt bei 0,66. So werden 34% der vorhandenen Linien iibersehen. Hervorzuheben sind
114% mehr Falschdetektionen im Vergleich zu der im Rahmen dieser Arbeit entwickel-
ten Liniendetektion. Aufgrund der hohen Anzahl getroffener Vorhersagen kann die Li-
niendetektion der nur eine Genauigkeit der Vorhersagen von 0,32 aufweisen.
Die liegt bei 57% und unterscheidet sich demnach nur kaum von der des Al-
gorithmus dieser Arbeit.

Bedeutend sind die durchschnittlichen Langen der falsch positiv Detektionen. In der
Pixellange sind nur kleine Unterschiede festzustellen, doch unterscheiden sich die pro-
jizierten Lingen gravierend. Eine falsch positiv Linie des Algorithmus dieser Arbeit
ist im Schnitt doppelt so lang. Das hat den Hintergrund, dass die Liniendetektion der
[HUILKd allein vertikale Scanlinesegmente verwendet. Vertikal verlaufende Linien kon-
nen dariiber nicht detektiert werden (LOTH, [2015). Demzufolge sind Kandidatenpunk-
te horizontal verlaufender Kanten iiberrepriasentiert. Dies hat zur Folge, dass auch die
falsch positiv Detektionen vorzugsweise horizontal ausgerichtet sind. Aufgrund der Pro-
jektionseigenschaften resultieren jedoch vertikale Linien im Bildbereich in ldngere Lini-
en in Roboterkoordinaten. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion
kann Linien jeglicher Ausrichtung detektieren, so ist auch die durchschnittliche proji-
zierte Lange eines falsch Positiven hoher.

Die Ergebnisse der Spielsequenzen sind in zusammengefasst.

Tab. 4.2: Zusammenfassung der Ergebnisse iiber alle Spielsequenzen der Liniendetek-
tion der HULKS.

Kenngrofe Wert

Ground-Truth 2028
Vorhersagen 4227
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Kenngrofle Wert
Richtig Positive (TP) 1346
Falsch Negative (FN) 682
Falsch Positive (FP) 2881
davon Mehrfachvorhersagen 97
davon auf Robotern 698
Trefferquote (TPR) 0,66
Genauigkeit (PPV) 0,32
IoU 0,58
Ipp [px] 79,55
lF_R, [px] 99,12
Ipp [m] 0,55
lrp, [m] 0,82

4.1.2 Laufzeiten auf dem NAO-Robotiksystem

Das FuB3ballspiel erfordert die Echtzeitfidhigkeit der verwendeten Algorithmen. Die[HULKS|
arbeiten mit 30 Bildern pro Sekunde. Jedes Bild stellt einen Zyklus dar. Die Bilder der
oberen und unteren Kamera werden ndherungsweise abwechselnd bearbeitet. In jedem
Zyklus werden zuerst die Module der visuellen Wahrnehmung ausgefiihrt. Die Ergeb-
nisse werden anschlieend gefiltert und weiter verarbeitet. Anhand der berechneten Er-
gebnisse werden Entscheidungen getroffen und entsprechende Befehle an die Motoren
gegeben. Entsprechend der eintreffenden Bilder darf somit ein Zyklus nicht ldnger als
ungefihr 33 ms dauern. Dies beschriankt den Einsatz komplexer und aufwendiger Algo-
rithmen.

Fiir die Laufzeitanalyse wird der Intel VTune Amplifier 2018 verwendet. Der Einsatz
im Framework der[HULKSlist in (RIEBESEL,[2018] S. 20) erldutert. Die Software wurde
auerdem dazu verwendet kritische Pfade des Algorithmus zu detektieren, um gezielt
Optimierungen vorzunehmen.

Es wurde eine Analyse iiber knapp 10000 Zyklen durchgefiihrt. Die durchschnittlichen
Laufzeiten des Algorithmus unterscheiden sich je nach verwendeter Kamera, da sich
die Feinheit der Bildsegmentierung unterscheidet. Die Segmente stellen den Eingangs-
vektor fiir die Liniendetektion dar. Die durchschnittliche Laufzeit betrdgt auf der oberen
Kamera 0,43 ms und auf der unteren Kamera etwa 1 ms (Tabelle 4.3).
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Tab. 4.3: Durchschnittliche Laufzeiten und Anzahl analysierter Zyklen der im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion.

Kamera Zyklen Durchschnittslaufzeit

Oben 4978 0,425371 ms
Unten 4978 1,053018 ms

zeigt die zu der Analyse gehérenden Box-Whisker-Plots iiber die Lauf-
zeit eines jeden Zyklus in ms. Die Box entspricht den mittleren 50% der Messwerte,

welche sich bei der oberen Kamera deutlich unter einer halben Millisekunde befinden.
Insbesondere handelt es sich um eine sehr schiefe Verteilung. Der Median, markiert
durch den griinen Strich innerhalb der Box, befindet sich nah an dem unteren Quartil.
Die unteren 50% der Datenpunkte befinden sich somit gehéuft bei etwa 0,25 ms. Die
Whisker sind iiber den 1,5-Fachen Interquartilsabstand begrenzt. Ausreifler sind vor-
handen und reichen im Ausnahmefall bis etwa 1,8 ms. Die Laufzeit auf der unteren
Kamera betridgt etwa das Vierfache, aufgrund der Vielzahl der zu evaluierenden Seg-
mente. Das obere Quartil befindet sich unter 2 ms und Ausreifler reichen bis 2,8 ms.
Der Algorithmus ist damit in einer echtzeitfihigen Umgebung einsetzbar.
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Abb. 4.6: Box-Whisker-Plots iiber die Laufzeit in ms pro Zyklus der im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten Liniendetektion. Die Linge der Whisker wurde auf den 1,5-Fachen
Interquartilsabstand begrenzt. Es wird zwischen der oberen und unteren Kamera unter-
schieden.
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Vergleich zu bestehender Implementierung der HULKSs

Die Laufzeit unterscheidet sich zu der Liniendetektion der nur minimal. Auf
den ersten Blick scheint die Durchschnittslaufzeit der oberen Kamera geringer (Tabel-
le 4.4), doch zeigen die Box-Plots in [Abbildung 4.7] dass sich die mittleren 50% der
Messdaten auch bei 0,25 ms befinden. Die Ausfiihrungszeit auf der oberen Kamera
ist etwas langsamer und die Ausrei3er reichen bis 3,3 ms. Beide Algorithmen befinden
sich beziiglich ihrer Laufzeiten auf dem gleichen Niveau.

Tab. 4.4: Durchschnittliche Laufzeiten und Anzahl analysierter Zyklen der Liniende-
tektion der HULKs|

Kamera Zyklen Durchschnittslaufzeit

Oben 4997 0,281864 ms
Unten 4997 1,179578 ms
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Abb. 4.7: Box-Whisker-Plots iiber die Laufzeit in ms pro Zyklus der Liniendetektion
der [HULKs| Die Linge der Whisker wurde auf den 1,5-Fachen Interquartilsabstand
begrenzt. Es wird zwischen der oberen und unteren Kamera unterschieden.

4.2 StrafstoBmarkendetektion

Die Auswertung der StrafstoBmarkendetektion folgt Der Datensatz ent-
hélt die Ground-Truth-Label der StrafstoBmarken in Form von Bounding-Boxen. Uber
die im Algorithmus detektierte Breite und Hohe der StrafstoBmarke ldsst sich auch eine
entsprechende Bounding-Box berechnen. Fiir die Auswertung wird auch in diesem Fall
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die[loUlverwendet. Eine StrafstoBmarke gilt als detektiert, wenn die einen Wert von
20% aufweist.

4.2.1 Ergebnisse auf Spielsequenzen

Die Spielsequenzen enthalten 334 Ground-Truth-StrafstoBmarken. Der im Rahmen die-
ser Arbeit entwickelte Algorithmus trifft 140 Vorhersagen. Darunter befinden sich 140
richtige Vorhersagen. Damit liegt die Genauigkeit bei 1. Die durchschnittliche be-
lauft sich auf knapp 70%. Die Detektion ist allerdings sehr restriktiv eingestellt, daher
kommt der Algorithmus nur auf eine Trefferquote von 0,41. Damit werden 59% der
vorhanden StrafstoBmarken iibersehen.

Hintergrund der hohen Fehlquote sind jegliche StrafstoBmarken, die nicht vollstindig zu
sehen sind. Liegt die Markierung am Bildrand, steht oder liegt ein Roboter zum Teil auf
der Markierung oder kommt es zu einer anderen Art von Verdeckung, kann die Straf-
stoBmarke nicht mehr detektiert werden. Die Detektion ist, zur Vorbeugung von falsch
positiv Detektionen, kiinstlich auf eine maximale Detektionsdistanz von 3 m beschrénkt.
In sind unterschiedliche Arten nicht detektierbarer StrafstoSmarken dar-
gestellt. /Abbildung 4.8a) zeigt eine teilweise verdeckte StrafstoBmarke. Die Umgebung
der Marke kann nicht ausreichend tiberpriift werden. Dies sorgt fiir den sofortigen Ab-
bruch der Uberpriifung des Kandidaten. In|{Abbildung 4.8b}ist der StrafstoBpunkt zu weit
entfernt. In|Abbildung 4.8c|ist die Marke zwar vollstidndig sichtbar, doch kann auch in
diesem Fall die Umgebung nicht ausreichend iiberpriift werden. StrafstoBmarken, wie
in|Abbildung 4.8d| konnen nicht detektiert werden, da bereits zu Anfang entsprechende
Scanlinesegmente ausgeschlossen werden und auch weitere Uberpriifungen in so einem
Fall fehlschlagen.
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(b) Zu grofe Entfernung

rand

(¢) Teilweise Verdeckung durch Roboter (d) Verdeckung durch den Fuf3 eines Robo-
ters

Abb. 4.8: Falsch Negativbeispiele bei der Strafstofimarkendetektion. Die Kamerabilder
stammen aus den Spielsequenzen, welche fiir die Auswertung verwendet wurden.

AuBerdem stellt sich heraus, dass unter manchen Lichtbedingungen die Annihrung der
Farbigkeit, wie in [Abschnitt 3.3.2| beschrieben, zu keinen gewiinschten Ergebnissen
fithrt. Dies ist vor Spielbeginn zu untersuchen und gegebenenfalls durch die Uberprii-
fung der Feldfarbe zu ersetzen (siehe |[Algorithmus 14]).

Die Ergebnisse der Spielsequenzen sind in [Tabelle 4.5 zusammengefasst.

Tab. 4.5: Zusammenfassung der Ergebnisse iiber alle Spielsequenzen der im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkendetektion.

Kenngrofle Wert
Ground-Truth 334
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Kenngrofie Wert

Vorhersagen 140
Richtig Positive (TP) 140
Falsch Negative (FN) 195
Falsch Positive (FP) 0

Trefferquote (TPR) 0,42
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,68

4.2.2 Laufzeiten auf dem NAO-Robotiksystem

Die durchschnittliche Laufzeit der StrafstoBmarkendetektion liegt fiir die obere Kamera
bei 0,28 ms bei einem Median von unter 0,25 ms. Auch das obere Quartil
der Messungen iibersteigt nicht die 0,5 ms. Einzelne Ausreiler treten bis zu 1,74 ms
auf. Die Ausfithrungszeit ist auf der unteren Kamera aus bereits genannten Griinden
langsamer, aber bewegt sich mit den mittleren 50% der Messungen bei weit unter 1 ms

(Abbildung 4.9). Der Algorithmus ist in einer Echtzeitumgebung einsetzbar.

Tab. 4.6: Durchschnittliche Laufzeiten und Anzahl analysierter Zyklen der im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkendetektion.

Kamera Zyklen Durchschnittslaufzeit

Oben 4978 0,282643 ms
Unten 4978 0,636189 ms
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Abb. 4.9: Box-Whisker-Plots iiber die Laufzeit in ms pro Zyklus der im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten StrafstofSmarkendetektion. Die Linge der Whisker wurde auf den
1,5-Fachen Interquartilsabstand begrenzt. Es wird zwischen der oberen und unteren
Kamera unterschieden.



Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

Es wurden Algorithmen zur Detektion von Feldlinien und StrafstoBmarken fiir das
NAO-Robotiksystem entwickelt. Der Feldlinienalgorithmus umfasst zusitzlich noch die
Detektion und Klassifizierung der auf dem Spielfeld vorkommender Kreuzungspunkte
und eine Kandidatengenerierung fiir eine Mittelkreisdetektion. Es wurde auf Probleme
bei der Detektion eingegangen und der Linienalgorithmus mit dem der [HULKS| vergli-
chen. Die behandelten Algorithmen wurden auf Spielsequenzen der letzten RoboCups
evaluiert und hinsichtlich ihrer Echtzeitfihigkeit tiberpriift.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion stellt sich unter Betrach-
tung der richtig positiv Rate und der Genauigkeit im Vergleich zu dem Algorithmus der
[HULKS als tiberlegen heraus. Es werden deutlich weniger falsche Vorhersagen getrof-
fen. Insbesondere konnten die falsch positiv Detektionen auf Robotern um iiber 70%
reduziert werden. Trotzdem ist die Trefferquote und Genauigkeit weiter zu erhohen. In
der Laufzeitanalyse stellte sich heraus, dass der Algorithmus in einer Echtzeitumgebung
eingesetzt werden kann. Aus Laufzeitgriinden wurde in dem Tracking bisher auf die
Berechnung der Varianz der Segmentkoordinaten verzichtet, da dies eine stindige Neu-
berechnung erfordert. Eine Annidherung an die Varianz kann sich als ein wertvolles Maf}
im Tracking herausstellen. Die in (KNUTH, S. 232) vorgestellte Anniherung ldsst
sich insbesondere iterativ aktualisieren und gilt zu evaluieren. Auflerdem koénnen Feh-
ler im Tracking behoben werden, wenn ein Punkt an das am besten passende Segment
angefiigt wird und nicht an das erstbeste. Damit die Suche nach dem passenden Seg-
ment minimiert werden kann, sollte beispielsweise die Verwendung von Bindrbdumen
angestrebt werden. Eine Baumstruktur bietet sich auch fiir die Suche im Parameterraum
an (XU u. a., S. 2). Kann die Mittelkreisdetektion von (RIEBESEL, auf den
Kreisbogenkandidaten dieser Arbeit erfolgreiche Ergebnisse erzielen, lassen sich falsch
positiv Detektionen auf dem Mittelkreis vermeiden. Vielversprechend ist auch die Ver-
kettung mehrfacher Iterationen der RHTI (KALVIAINEN u. a.,[1994] S. 3). Entgegen der
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Methode in zweiter Iteration mit einem leeren und hoher aufgelosten Akkumulator zu
starten, kann der Akkumulator mit den Parametern konfidenter Linien initialisiert und
begrenzt werden. Andere Liniensegmente konnen somit nur mit Linien hoherer Sicher-
heit kombiniert werden. Mit dieser Methode konnen weitere FP und Unterbrechungen
der Linien vermieden werden.

Die StrafstoBmarkendetektion weist in der Evaluation keine einzige falsch positiv De-
tektion auf. Der Algorithmus ist dafiir aber sehr restriktiv und kommt somit nur auf
eine TPR von knapp iiber 0,4. Mit der vorgestellten Methode ist es nicht moglich teils
verdeckte StrafstoBpunkte zu detektieren. Konturbasierte Ansitze konnten eine Klassi-
fizierung anhand einer teilweise sichtbaren Marke treffen (ROFER u. a., S. 72).
Mit Laufzeiten unter einer Millisekunde auf dem NAO-Roboter kann der Algorithmus
echtzeitfihig eingesetzt werden.

Das implementierte Auswertungsframework erlaubt in Zukunft die Verwendung eines
Optimierungsverfahrens zur Findung optimaler Konfigurationsparameter fiir die Linien-
und StrafstoBmarkendetektion.
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Anhang A

Detektionsbeispiele

A.1 Liniendetektion

(a) Aufgrund der Detektion der Kreisbogen- (b) Liniendetektion im Bereich des Strafrau-
kandidaten finden sich keine falsch positiv mes.
Detektionen von Linien auf dem Mittelkreis.

(¢) Liniendetektion auf einen Strafraumaus- (d) Liniendetektion im Bereich des Strafrau-
schnitt. Fehldetektion durch nicht detektierte mes.
Kante in der L-Kreuzung.

Abb. A.1: Liniendetektion und Klassifizierung der Eckpunkte im Labor der [HULKs L-
Kreuzungen sind gelb, T-Kreuzungen orange markiert.
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(a) Liniendetektion in der Angriffssituation (b) Erfolgreiche Liniendetektion trotz her-
des Roboters. umliegender Roboter und sichtbaren Mittel-
kreis.

Abb. A.2: Liniendetektion und Klassifizierung der Eckpunkte im Labor der [HULKS
L-Kreuzungen sind gelb, T-Kreuzungen orange markiert. Es sind keine falsch positiv
Detektionen auf Robotern vorhanden.
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A.2 StrafstoBmarkendetektion

PHCENIX
CONTACT

(a) Strafstofimarkendetektion eines Verteidi- (b) Strafstofimarkendetektion kurz vor dem
gers. Schuss auf das Tor der B-Human.

(¢) Strafstofimarkendetektion in der gegneri- (d) Strafstofimarkendetektion auf der unte-
schen Hdlfte unseres Stiirmers. ren Kamera wihrend des Dribbelns.

Abb. A.3: Strafstofimarkendetektion bei den GermanOpen2018 in verschiedenen Spie-
len gegen B-Human und den Nao Devils.
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(a) Erfolgreiche Strafstofimarkendetektion (b) Erfolgreiche Strafstofimarkendetektion
auf der unteren Kamera trotz starker Licht- wdhrend andere Roboter diesen fiir einen
einstrahlung. Ball halten.

Abb. A.4: Strafstoffmarkendetektion bei dem RoboCup2018 auf dem Outdoor-Feld un-
ter starken Schlaglichtbedingungen.



Anhang B

Detaillierte Ergebnisse der

Spielsequenzen

B.1 Liniendetektion

IranOpen2018 - HULKS : Nao-Team HTWK

Tab. B.1: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und
die der[HULKs| auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : Nao-Team HTWK bei den

IranOpen2018.

KenngroBe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks
Ground-Truth 13 13
Vorhersagen 20 81
Richtig Positive (TP) 3 4
Falsch Negative (FN) 10 9
Falsch Positive (FP) 17 77

davon Mehrfachvorhersagen 1 0

davon auf Robotern 0 26
Trefferquote (TPR) 0,230769 0,307692
Genauigkeit (PPV) 0,15 0,049383
@ 0,480056 0,460227
Irp [pX] 106,118 67,4026
Ippy [px] 106,118 88,1818
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KenngroBe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks
Irp [m] 0,332347 0,313429
Ippy [m] 0,332347 0,47896

IranOpen2018 - Dutch Nao Team : HULKs

Tab. B.2: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und
die der [HULKS| auf der Spielsequenz aus dem Spiel Dutch Nao Team : HULKs bei den
IranOpen2018.

KenngroBe Liniendetektion Liniendetektionyyr ks
Ground-Truth 147 147
Vorhersagen 331 574
Richtig Positive (TP) 82 126
Falsch Negative (FN) 65 21
Falsch Positive (FP) 249 448

davon Mehrfachvorhersagen 2 35

davon auf Robotern 2 12
Trefferquote (TPR) 0,557823 0,857143
Genauigkeit (PPV) 0,247734 0,219512
IoU 0,439888 0,553918
Irp [px] 119,378 98,0647
E [px] 119,892 99,846
IFp [m] 0,126677 0,203012
H [m] 0,127154 0,208009

GermanOpen2018 - HULKSs : B-Human

Tab. B.3: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und die
der HULKS| auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : B-Human bei den GermanO-
pen2018.

Kenngrofe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks

Ground-Truth 52 52
Vorhersagen 68 117
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KenngroBe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks
Richtig Positive (TP) 27 39
Falsch Negative (FN) 25 13
Falsch Positive (FP) 41 78

davon Mehrfachvorhersagen 0 0

davon auf Robotern 6 28
Trefferquote (TPR) 0,519231 0,75
Genauigkeit (PPV) 0,397059 0,333333
IoU 0,530375 0,595519
Irp [px] 84,6098 70,5
lL_pJ [px] 93,2439 97,2436
lpp [m] 1,40697 0,436864
H [m] 2,59279 0,528263

GermanQOpen2018 - HULKS : Nao Devils

Tab. B.4: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und die
der [HULKS auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : Nao Devils bei den Germa-
nOpen2018.

KenngroBe Liniendetektion Liniendetektionyyr ks
Ground-Truth 281 281
Vorhersagen 375 549
Richtig Positive (TP) 191 193
Falsch Negative (FN) 90 88
Falsch Positive (FP) 184 356

davon Mehrfachvorhersagen 13 20

davon auf Robotern 29 77
Trefferquote (TPR) 0,679715 0,686833
Genauigkeit (PPV) 0,509333 0,351548
IoU 0,622032 0,633861
Irp [px] 81,5489 93,0393
lrpy [PX] 93,4293 109,784

Irp [m] 1,91155 0,907899
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Kenngrofe

Liniendetektion Liniendetektiongyy ks

Irp, [m]

2,05744

1,02074

GermanOpen2018 - NomadZ : HULKSs

Tab. B.S: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und die
der [ HULKS| auf der Spielsequenz aus dem Spiel NomadZ : HULKs bei den GermanO-

pen2018.
KenngroBe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks
Ground-Truth 428 428
Vorhersagen 382 800
Richtig Positive (TP) 117 248
Falsch Negative (FN) 311 180
Falsch Positive (FP) 265 552
davon Mehrfachvorhersagen 10 21
davon auf Robotern 48 87
Trefferquote (TPR) 0,273364 0,579439
Genauigkeit (PPV) 0,306283 0,31
IL_U 0,51094 0,533826
Irp [pX] 81,2792 97,5707
Ippy [pX] 92,4377 110,627
Ipp [m] 0,319117 0,755441
lppy [m] 0,45229 1,98172

GermanQOpen2018 - B-Human : HULKSs

Tab. B.6: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und die
der[HULKS| auf der Spielsequenz aus dem Spiel B-Human : HULKs bei den GermanO-

pen2018.
KenngroBe Liniendetektion Liniendetektionyur ks
Ground-Truth 307 307
Vorhersagen 314 407
Richtig Positive (TP) 154 165
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KenngroBe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks
Falsch Negative (FN) 153 142
Falsch Positive (FP) 160 242

davon Mehrfachvorhersagen 4 4

davon auf Robotern 31 50
Trefferquote (TPR) 0,501629 0,537459
Genauigkeit (PPV) 0,490446 0,405405
IoU 0,630623 0,593845
Irp [px] 87,1937 98,5
Irpy [px] 98,4 113,409
E[m] 5,25156 1,00434
lppy [m] 6,86065 1,34723

RoboCup2018 - HULKS : UT Austin Villa

Tab. B.7: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und
die der [HULKS| auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : UT Austin Villa bei dem
RoboCup2018.

KenngroBe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks
Ground-Truth 54 54
Vorhersagen 62 144
Richtig Positive (TP) 31 40
Falsch Negative (FN) 23 14
Falsch Positive (FP) 31 104

davon Mehrfachvorhersagen 1 3

davon auf Robotern 6 48
Trefferquote (TPR) 0,574074 0,740741
Genauigkeit (PPV) 0,5 0,277778
IoU 0,62315 0,626492
Irp [px] 84,6452 53,5192
Ippy [px] 102,258 87,6635
Irp [m] 0,251686 0,254726

Ipp, [m] 0,278171 0,456431
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RoboCup2018 - HULKS : B-Human

Tab. B.8: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und
die der [HULKSl auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : B-Human bei dem Robo-

Cup2018.

KenngroBe Liniendetektion Liniendetektionyyr ks
Ground-Truth 414 414
Vorhersagen 519 1042
Richtig Positive (TP) 279 285
Falsch Negative (FN) 135 129
Falsch Positive (FP) 240 757

davon Mehrfachvorhersagen 23 8

davon auf Robotern 42 280
Trefferquote (TPR) 0,673913 0,688406
Genauigkeit (PPV) 0,537572 0,273512
IoU 0,588475 0,591737
Irp [px] 72,5125 67,8045
Irpy [px] 85,275 93,5773
lpp [m] 0,360962 0,324042
lppy [m] 0,75528 0,446889

RoboCup2018 - rUNSWift : HULKSs

Tab. B.9: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Liniendetektion und
die der [HULKS auf der Spielsequenz aus dem Spiel rUNSWift : HULKs bei dem Robo-

Cup2018.
KenngroBe Liniendetektion Liniendetektionyurks
Ground-Truth 332 332
Vorhersagen 362 513
Richtig Positive (TP) 204 246
Falsch Negative (FN) 128 86
Falsch Positive (FP) 158 267
davon Mehrfachvorhersagen 6 6
davon auf Robotern 27 90
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KenngroBe Liniendetektion Liniendetektiongyy ks
Trefferquote (TPR) 0,614458 0,740964
Genauigkeit (PPV) 0,563536 0,479532

IoU 0,55434 0,593343

Irp [px] 72,3228 69,5431

lrpy [pX] 82,7089 91,7603

lpp [m] 0,724445 0,714995

Ippy [m] 2,49831 0,919859

B.2 StrafstoBmarkendetektion
IranOpen2018 - HULKS : Nao-Team HTWK

Tab. B.10: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkende-
tektion auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : Nao-Team HTWK bei den IranO-
pen2018.

Kenngrofie Wert
Ground-Truth 1
Vorhersagen 0
Richtig Positive (TP) 0
Falsch Negative (FN) 1
Falsch Positive (FP) 0

Trefferquote (TPR) 0
Genauigkeit (PPV) N/A

IoU N/A

IranOpen2018 - Dutch Nao Team : HULKSs
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Tab. B.11: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkende-
tektion auf der Spielsequenz aus dem Spiel Dutch Nao Team : HULKs bei den IranO-
pen2018.

Kenngrofie Wert

Ground-Truth 2
Vorhersagen 0
Richtig Positive (TP) 0
2
0

Falsch Negative (FN)
Falsch Positive (FP)

Trefferquote (TPR) 0
Genauigkeit (PPV) N/A

ToU N/A

GermanQOpen2018 - HULKSs : B-Human

Tab. B.12: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofsimarkendetek-
tion auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : B-Human bei den GermanOpen2018.

Kenngrofe Wert
Ground-Truth 10
Vorhersagen 5
Richtig Positive (TP) 5
Falsch Negative (FN) 6
Falsch Positive (FP) 0

Trefferquote (TPR) 0,5
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,664502

GermanOpen2018 - HULKS : Nao Devils
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Tab. B.13: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofsimarkendetek-
tion auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : Nao Devils bei den GermanOpen2018.

Kenngroe Wert
Ground-Truth 38
Vorhersagen 13
Richtig Positive (TP) 13
Falsch Negative (FN) 25
Falsch Positive (FP) 0
Trefferquote (TPR) 0,342105
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,645102

GermanQOpen2018 - NomadZ : HULKs

Tab. B.14: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkendetek-
tion auf der Spielsequenz aus dem Spiel NomadZ : HULKs bei den GermanOpen2018.

Kenngroe Wert
Ground-Truth 59
Vorhersagen 39
Richtig Positive (TP) 39
Falsch Negative (FN) 20
Falsch Positive (FP) 0
Trefferquote (TPR) 0,661017
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,708996

GermanQOpen2018 - B-Human : HULKSs
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Tab. B.15: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkendetek-
tion auf der Spielsequenz aus dem Spiel B-Human: HULKs bei den GermanOpen2018.

Kenngroe Wert
Ground-Truth 21
Vorhersagen 10

Richtig Positive (TP) 10
Falsch Negative (FN) 11
Falsch Positive (FP) 0

Trefferquote (TPR) 0,47619
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,727868

RoboCup2018 - HULKS : UT Austin Villa

Tab. B.16: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkende-
tektion auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : UT Austin Villa bei dem Robo-
Cup2018.

Kenngrofe Wert
Ground-Truth 9
Vorhersagen 2
Richtig Positive (TP) 2
Falsch Negative (FN) 7
Falsch Positive (FP) 0

Trefferquote (TPR) 0,222222
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,6865

RoboCup2018 - HULKS : B-Human
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Tab. B.17: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstofimarkende-
tektion auf der Spielsequenz aus dem Spiel HULKs : B-Human bei dem RoboCup2018.

Kenngroe Wert
Ground-Truth 82
Vorhersagen 29
Richtig Positive (TP) 29
Falsch Negative (FN) 53
Falsch Positive (FP) 0
Trefferquote (TPR) 0,353659
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,611315

RoboCup2018 - rUNSWift : HULKSs

Tab. B.18: Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Strafstoffmarkende-
tektion auf der Spielsequenz aus dem Spiel rUNSWift : HULKs bei dem RoboCup2018.

Kenngroe Wert
Ground-Truth 112
Vorhersagen 42
Richtig Positive (TP) 42
Falsch Negative (FN) 70
Falsch Positive (FP) 0
Trefferquote (TPR) 0,375
Genauigkeit (PPV) 1

ToU 0,721571
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