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Zusammenfassung

In der Small-Size Liga wird das Spielfeld mit Videokameras von oben erfasst. Der
Spielball ist ein orangener Golfball, und Roboter werden auf der Oberseite mit farbi-
gen Markierungen versehen. Die Aufgabe eines Vision-Systems ist, die Positionen und
Orientierungen aller Roboter und des Balls in Echtzeit im Bildstrom zu finden und
in Spielfeldkoordinaten der Steuerungssoftware zur Verfiigung zu stellen. Dabei muss
es an die 100 Bilder pro Sekunde auswerten und mit Bildartefakten, ungleichméfiger
Beleuchtung und starker Verzerrung der Kamera umgehen koénnen.

In dieser Arbeit beschreibe ich FU-Vision, ein robustes und adaptives Computer-
Vision System, das ich fiir die FU-Fighters entwickelt habe. Es ermdéglicht die Verarbei-
tung von Bildstromen zweier Kameras bei einer Bildwiederholungsrate von 53Hz und ei-
ner Bildauflésung von 780 x 582 Pixeln an einem einzigen Rechner bei durchschnittlicher
Rechenlast in beinahe allen Situationen. Nach dem Prinzip von variablen Suchrahmen
werden Objekte verfolgt, ihre zukiinftige Position vorhergesagt, so dass nur kleine Be-
reiche des Bildes untersucht werden miissen. Mithilfe von qualitétsabhéingiger Adaption
und adaptiven Farbkarten ist es dem System moglich, sowohl mit starken raumlichen
Unterschieden, als auch langsamen zeitlichen Verdnderungen der Beleuchtung umzuge-
hen. Es wurde eine Vielzahl verschiedener Robotermodelle implementiert, so dass sich
unterschiedlichste Roboter anderer Teams mit hoherer Prézision als nur anhand des
Teammarkers verfolgen lassen.

Das System kann in wenigen Minuten kalibriert werden. Aufgrund des Prinzips des
Trackings und der adaptiven Farbkarten konnen die Farben sogar wihrend des Spiels au-
tomatisch kalibriert werden. Es geniigt jede Farbe an einer Stelle einmal per Mausklick
zu initialisieren, die restliche Karte wird automatisch erlernt, wahrend sich der Roboter
iiber das Feld bewegt. Zur Kamerakalibrierung geniigen wenige Kalibrierungspunkte,
um eine akkurate Transformationsfunktion zu bestimmen. Mithilfe analytischer Metho-
den, die die dreidimensionale Kameraposition anhand der projektiven Transformation
ermitteln, kann sowohl der Abstand der Kamera zum Spielfeld, als auch deren Lotpunkt
auf dem Feld automatisch bestimmt werden. Schliefllich wurde eine automatische Ka-
librierungsmethode entwickelt, die die Parameter der Transformationsfunktion anhand
der Linien auf dem Feld selbststéindig findet und optimiert. Auf diese Weise ist es dem
Benutzer moglich die gesamte Kamerakalibrierung nur mit dem Klick eines Buttons
durchzufiihren.

FU-Vision wurde auf etlichen Turnieren und Présentationen erfolgreich eingesetzt
und hat zu den Erfolgen der FU-Fighters entscheidend beigetragen. Diese sind vierfacher
Gewinner der German Open, European Champion 2000, sowie zweifacher und amtieren-
der Weltmeister. 2004 erhielt das Vision-System zudem den Engineering Award in der
Small-Size Liga. Schliefllich wurde F'U-Vision 2005 verdffentlicht und anderen Teams
zur Verfiigung gestellt. So stand auf der Weltmeisterschaft 2005 in Osaka neben den
FU-Fighters mit BigRed, das sehr erfolgreiche Team der Cornell Universitét, noch ein
zweites Team im Finale, das das FU-Vision System verwendete.

Als letztes wurde das System erfolgreich auf einem doppelt so groflen Feld getestet.
Es wurden keine Verdanderungen oder Parameteranpassungen vorgenommen, lediglich
die neue Feldgrofe eingegeben. Das System verhielt sich dabei ohne erkennbaren Unter-
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schied zum jetzigen Feld. Somit wurde gezeigt, dass F'U-Vision jetzt schon fiir kiinftige
FeldvergrofSerungen vorbereitet ist.
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1 Einleitung

1.1 Motivation - Die RoboCup Initiative

Ganze 50 Jahre mussten seit der Entwicklung des ersten Computers ins Land streichen,
bis im Mai 1997 der amtierende Schachweltmeister Garry Kasparov von IBM’s Super-
computer Deep Blue geschlagen wurde, und damit ein zentrales Problem der Kiinstlichen
Intelligenz Forschung (KI) gelost wurde.

Gleichzeitig musste ein neues Standardproblem gefunden werden, welches den augen-
blicklichen Stand der Forschung widerspiegelt und Entwicklern auf der ganzen Welt
eine Doméne bereitstellt, neue Theorien, Algorithmen und Technologien untereinander
gezielt zu vergleichen und auszutauschen.

In diesem Vorhaben wurde 1997 die RoboCup Initiative gegriindet [12], die als neue
Herausforderung den Roboterfufiball propagierte, mit dem klaren Ziel:

Bis 2050 wird ein Team von autonomen, humanoiden Robotern den derzeit amtieren-
den Fufballweltmeister nach den offiziellen FIFA Regeln schlagen.

Eine solche Zielsetzung mag nach dem Stand heutiger Technologien utopisch erschei-
nen, dient aber als Richtungsweiser dazu, gemeinsame Zwischenziele zu setzen. Zu die-
sem Zweck wurden mittlerweile fiinf Ligen gegriindet mit unterschiedlich vereinfachten
Regeln und unterschiedlichem Grad an Autonomie der Roboter:

o Simulation League: Es spielen 11 gegen 11 Softwareagenten in einer simulierten
Umgebung gegeneinander.

o F180 Small-Size League: Teams von fiinf Robotern von bis zu 15 cm Durchmesser
und 18 cm Hohe treten auf einem 5.5 m x 4 m Feld gegeneinander an.

o Sony Four-legged Robot League: 4 Roboter-Hunde der Firma Sony treten pro Team
auf einen 4m x 6m groflen Feld gegeneinander an.

e F2000 Middle-Size League: Es spielen 4-6 Roboter pro Team mit maximal 60cm
Durchmesser auf einem 8 m x 12 m groflem Feld.

e Humanoid League: Humanoide Roboter unterschiedlichster Grofle treten in Wett-
kéampfen wie Elfmeterschieflen, Laufen oder auch im Fufiballspiel, drei gegen drei
Spieler auf einem kleinen Feld, gegeneinander an.

In jahrlich ausgetragenen internationalen Meisterschaften kénnen Forscher ihre ent-
wickelten Algorithmen und Systeme in direktem Vergleich erproben und sich unterein-
ander austauschen.



1 FEinleitung

Abbildung 1.1: Die wichtigsten Ligen im RoboCup. Man sieht die Small-Size Liga, Middle-Size
Liga, Simulationsliga, die Liga der Roboterhunde, sowie die der Humanoiden.

Die Regeln werden laufend dem aktuellen Stand der Forschung angepasst, so hat sich
beispielsweise das Spielfeld der Small-Size Liga von 1999 bis 2004 in seiner Fléche mehr
als verfiinffacht. Auf diese Weise kénnen Probleme zunéchst in einfacheren Umgebungen
gelost, und spéter auf immer realere Umgebungen iibertragen werden.

Natiirlich ist es nicht allein das Ziel des RoboCup, intelligente Fufiballroboter zu
entwickeln, sondern in erster Linie, eine kontrollierte Testumgebung zu schaffen, um die
Erforschung zentraler Probleme der KI und Robotik, wie zum Beispiel Objekterkennung,
Verhaltenssteuerung, Planung, Koordination im Team, etc. voranzutreiben.

Es gibt eine Vielzahl moglicher technischer Anwendungen, die von Forschungsergebnis-
sen zum Roboterfu8ball profitieren kénnen. Dazu zdhlen Haushaltsroboter, Fertigungs-
automatisierung, Hilfesysteme fiir Behinderte, Autopiloten, Warnsysteme fiir Autofah-
rer, Fernerkundungsroboter z.B. fiir den Weltraum und nicht zuletzt intelligentes Spiel-
zeug.

Im Vergleich zum Computerschach ist Roboterfufiball ungleich schwerer. Die Umge-
bung ist in hochstem Grade dynamisch; sowohl die Wahrnehmung der Welt als auch
Aktionen, die diese beeinflussen, sind im Gegensatz zu Figuren auf einem Schachbrett
kontinuierlich, nicht-deterministisch und fehlerbehaftet. Somit wurde ein wiirdiger Nach-
folger des Computerschachs gefunden, der Forscher aus vielen Bereichen in den kommen-
den 50 Jahren beschéftigen wird.

Ein wichtiger Aspekt des Roboterfuf3balls ist die Computer-Vision, das Auge der Robo-
ter. Menschliches Sehen ist ein zentrales Thema, welches in verschiedensten Disziplinen



1.2 Die RoboCup Small-Size Liga

Overall system

Abbildung 1.2: Schemenhafte Darstellung des allgemeinen Aufbaus in der Small-Size Liga.
Kameras héngen iiber dem Spielfeld und sind an einen externen Rechner ange-
schlossen. Dieser sendet per Funk Kommandos an die einzelnen Roboter.

der Wissenschaft untersucht wird, und dessen Funktionsweise in groflen Teilen immer
noch weitgehend unerschlossen ist.

Thema dieser Arbeit war Entwurf und Implementierung eines robusten Echtzeit-
Vision-Systems fiir unser Team die FU-Fighters in der RoboCup Small-Size Liga.

Im Folgenden werde ich auf die Small-Size Liga ein wenig genauer eingehen und
einen kurzen Uberblick der FU-Fighters geben, das Team der Freien Universitit Berlin.
Kapitel 2 behandelt ein paar Grundlagen, die fiir das weitere Verstdndnis der Arbeit
hilfreich sind, und in den restlichen Kapiteln beschreibe ich FU-Vision, das Computer-
Vision-System, das ich fiir die FU-Fighters entwickelt habe.

1.2 Die RoboCup Small-Size Liga

In der RoboCup Small-Size Liga spielen fiinf gegen fiinf Roboter von maximal 15¢m
Hohe und 18c¢m Durchmesser auf einem 5.5m x 4m groflem Spielfeld. Eine Halbzeit
dauert 10 Minuten. Im Unterschied zur Simulationsliga werden in dieser Liga reale
Roboter gebaut, die sich in einer nicht simulierten Welt bewegen miissen. Im Gegensatz
zur Middle-Size Liga sind diese allerdings nicht vollkommen autonom: Wie in Abbildung
1.2 zu sehen, befestigt jedes Team ein oder mehrere Kameras iiber dem Spielfeld, die so
eine globale Sicht des Geschehens an einen externen Rechner neben dem Feld iibertragen.
Dieser wertet die Bilder aus und bestimmt fiir alle Roboter die gewiinschten Aktionen,
die per Funk an die Roboter gesendet werden.

Die Einbufle an Autonomitit ermdoglichte, hohe Geschwindigkeiten und Reaktivitét
bei gleichzeitig besserer Kontrolle zu erreichen, so dass in der Small-Size Liga das dyna-
mischste Spiel im gesamten RoboCup zu sehen ist: Roboter flitzen mit bis zu 3m/s iiber
das Feld, passen sich gegenseitig den Ball zu, schielen hohe Freistofe oder mit bis zu
15m/s harten Schiissen auf das gegnerische Tor.

Seit den Anfingen 1997 haben sich die Regeln immer mehr realem Fufiball angené-
hert: So gibt es inzwischen direkte und indirekte Freistofle, EckstoBe, Elfmeter, Ein-
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wiirfe, wie auch gelbe und rote Karten. Dabei miissen alle Roboter wéhrend der gesam-
ten Spieldauer autonom ohne menschliche Intervention vom Rechner gesteuert werden;
Verédnderungen diirfen nur in der Halbzeitpause oder dafiir vorgesehenen Auszeiten vor-
genommen werden.

Im Weiteren werde ich nur auf Regelungen eingehen, die fiir die Entwicklung eines
Vision-Systems von Bedeutung sind, das komplette und jéhrlich aktuelle Regelwerk ist
auf der offiziellen Webseite! der RoboCup Organisation zu finden.

Aussehen von Ball und Roboter

Damit die Objekte auf dem Feld leichter im Bild zu finden sind, wird als Spielball ein
orangener Golfball verwendet, und Roboter werden auf ihrer Oberseite mit farblichen
Markierungen versehen. Pflicht ist dabei der gelbe bzw. blaue Teammarker, der in der
Mitte des Roboters anzubringen ist, und anhand dem sich die Zugehorigkeit zum Team
erkennen lasst. Zusétzlich zu diesem steht es jeder Mannschaft frei, beliebige weitere
Markierungen zu verwenden, sofern sich diese in der Farbe von dem offiziellen Orange,
Gelb und Blau ausreichend gut unterscheiden.

Aufhdngung der Kamera

Kameras werden an einen Geriist iiber dem Spielfeld auf einer Héhe von ca. 4 Metern
befestigt. Dabei héngt jedes Team ein oder mehrere Kameras auf, so dass man nicht
von einer perfekt zentralen und senkrechten Kamera ausgehen kann — das Vision-System
muss mit moglichst beliebiger Aufhéngung zurechtkommen.

Beleuchtung

Von anfénglich extra dafiir vorgesehenen Strahlern, mit denen das Feld moglichst gleich-
méBig auszuleuchten versucht wurde, ist man inzwischen im Reglement iibergegangen,
die vorhandene Deckenbeleuchtung des jeweiligen Wettbewerbsorts zu verwenden. Es
kann bei dem Entwurf eines Vision-System also nicht mehr von einer klar definierten
Beleuchtung ausgegangen werden. Zudem wirft das Geriist zur Befestigung der Kameras
harte Schatten auf das Feld, wie in Abbildung 1.1 zu sehen.

1.3 Uberblick iiber die FU-Fighters - Das Small-Size Team der
Freien Universitat Berlin

Ein lauffihiges System in der Small-Size Liga besteht aus vielen Komponenten, die alle
gleichermaflen funktionieren miissen. Dazu gehoéren ein Computer-Vision-System und
high-level Steuerungssoftware auf einem externen Rechner, drahtlose Funkiibertragung,
low-level Steuerung auf dem Roboter, Elektronik, wie auch eine leistungsstarke Roboter-
hardware. Abbildung 1.3 zeigt den Datenfluss zwischen den einzelnen Komponenten. Ich
werde nur kurz auf ein paar Komponenten des Systems eingehen, eine aktuelle Beschrei-
bung des Teams findet sich in [J].

! www.robocup.org
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Bildverarbeitung
aufdem PC

Verhaltenskontrolle
auf dem PC

drahtlose Kommunikation
vom PC zum Roboter

Kamera
Giber dem Spielfeld

Mikrocontroller
auf dem Roboter

Abbildung 1.3: Darstellung der Systemschleife der FU-Fighters Software. Man sieht die einzel-
nen Komponenten des Systems und den Datenfluss unter ihnen.

Die Roboterhardware

Der aktuelle Small-Size Roboter verwendet einen omnidirektionalen Antrieb, bestehend
aus vier selbst entworfenen Omnirédern, und erreicht eine Maximalgeschwindigkeit von
bis zu 3m/s. Er besitzt einen Magnetschuss, der es erméglicht, den Ball mit weit mehr
als 500-facher Erdbeschleunigung auf bis zu 15m/s zu beschleunigen, wie auch einen
Hochschuss, der ebenfalls von einer Spule angetrieben wird. Als Energiequelle fiir den
Schuss dienen drei Kondensatoren, die von einer eigenen Schusselektronik in kurzer Zeit
geladen werden. Zudem wurde zusétzlich eine Infrarot-Lichtschranke eingebaut, so dass
der Schuss nur ausgelost wird, wenn der Ball sich vor dem Schussmechanismus befindet.
Zur besseren Ballfithrung besitzt der Roboter auflerdem einen Dribbelvorrichtung, eine
rotierende Rolle, die dem Ball einen back-spin verleiht, so dass sich dieser schwer vom
Roboter 16st.

Abbildung 1.4: Die FU-Fighters Roboterhardware 2005. Man sieht die Omniréder, die Elektro-
nik, die Kondensatoren, sowie die Dribbelvorrichtung und den Schussmechanis-
mus.
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Die Verhaltenskontrolle

Die Aufgabe der Steuerungssoftware ist, anhand der iibertragenen Informationen aus
der Computer-Vision, d.h. Position und Orientierung von allen Robotern und dem Ball,
die Kommandos fiir jeden einzelnen Roboter zu bestimmen. Ein solches Kommando
enthéilt den Bewegungsvektor, die Drehrichtung, ob und mit welcher Starke flach- bzw.
hochgeschossen werden und ob der Dribbelmechanismus aktiviert sein soll.

Die Steuerungssoftware der FU-Fighters besteht aus einem komplexen System von
Berechnungseinheiten wie Sensoren, Verhalten und Aktoren, die miteinander verbunden
sind und Information austauschen. Sensoren beschreiben Charakteristika des momenta-
nen Zustands der Welt, wie z.B. den Winkel zum Ball, das beste Schussziel im gegneri-
schen Tor, die geschétzte Zeit und Position, bei der ein Roboter den Ball abfangen kann
oder die aktuelle Spielsituation, wie Elfmeter oder Freistof}. Sie greifen dabei nicht nur
auf Information, die von auflen in das System gelangt, sondern auch auf andere Sensoren
ZU.

Verhalten berechnen, ob sie sich aktivieren, und gegebenenfalls wie und welche Akto-
ren sie dndern wollen. Dabei kénnen auch mehrere Verhalten gleichzeitig an einem
Aktor drehen. Falls dies unerwiinscht ist konnen Hemmungen eingefiigt werden, so dass
bestimmte Verhalten sich gegenseitig ausschlieflen.

Uber Aktoren kénnen Verhalten miteinander kommunizieren. So kann ein Verhalten
Freistellen eine geeignete Zielposition setzen, die z.B. vom Pfadplanungsverhalten ver-
wendet wird. Zudem enthalten bestimmte Aktoren die Daten, aus denen letztendlich die
Kommandos fiir jeden Roboter zusammengestellt werden.

CTTETE R
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Abbildung 1.5: Screenshot der Verhaltenssoftware. Man sieht eine modellhafte Ansicht des
Spielfelds, so wie eine Ansicht, in der Daten aus Sensoren, Aktoren oder Ver-
halten als Kurven dargestellt werden kénnen. Sémtliche Information wird auf-
gezeichnet, so dass das Spiel auch im Nachhinein betrachten und analysiert
werden kann.
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Abbildung 1.5 zeigt einen Screenshot der Verhaltenssoftware. Es werden alle Sensor-
und Aktorwerte sowie Verhaltensaktivierungen gespeichert und kénnen auch im Nach-
hinein betrachtet und analysiert werden.

In einer alteren Version sind diese Berechnungseinheiten hierarchisch in Ebenen ange-
ordnet gewesen, und Informationsfluss iiber Aktoren fand nur zwischen Ebenen, nie-
mals innerhalb einer Ebene statt. In der gegenwirtigen Version sind sdmtliche Senso-
ren, Aktoren und Verhalten in einem komplexen topologischen Graph angeordnet. Eine
umfassende Beschreibung beider Systeme findet sich in [20]. Als Grundlage des Systems
diente der Dual-Dynamics Ansatz [10].

Die Computer-Vision
Die Entwicklung des Computer-Vision-Systems ist der Bestandteil dieser Arbeit und
wird ab Seite 19 im Detail beschrieben. Eine altere Beschreibung findet sich in [15], [6].
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Abbildung 1.6: Screenshot des Computer-Vision-Systems F'U- Vision.






2 Grundlagen

2.1 Farbraume

Als fiir den Menschen sichtbares Licht bezeichnet man denjenigen Teil der elektromagne-
tischen Strahlung, der eine Wellenlange zwischen 380 und 780 Nanometern besitzt. Licht
mit einer Wellenléinge von 380 Nanometern hat dabei eine violette Farbe, Licht mit 780
Nanometern Wellenldnge hat eine rote Farbe. Dazwischen befindet sich das sichtbare
Lichtspektrum, bestehend aus theoretisch unendlich vielen Spektralfarben unterschied-
licher Wellenlénge. In der Natur findet sich jedoch normalerweise keine reine Spektral-
farbe, sondern Mischungen. Aus beliebiger Mischung einer beliebigen Anzahl von Spek-
tralfarben kénnen also beliebig viele neue Farben entstehen. Weifles Sonnenlicht enthélt
sdmtliche Spektralfarben im sichtbaren Bereich. Fine einzelne Spektralfarbe mit einer
ganz bestimmten Wellenlédnge lasst sich z.B. mit einem Laser erzeugen.

Spektralfarblini e

" Black-Body Kurve

/
/
/
7
/
/
/
/
/
— |/
—al |
<
7
%

) Purpurlinie

Theoretische Farben

Abbildung 2.1: Die CIE-Normfarbtafel: Alle sichtbaren Farben werden durch die Spektralfarb-
linie (spektral reine Farben) sowie der Purpurlinie eingefasst. Farbraume beste-
hen meist aus dreiecksférmigen Unterregionen wie links fiir den Adobe-RGB
Farbraum zu sehen. Im rechten Bild sind weitere RGB-/CMY-Farbmodelle ein-
gezeichnet.

Allerdings kénnen in keinem Computer unendlich viele Farben dargestellt bzw. unter-
schieden werden. Deshalb werden Farbmodelle verwendet, die einen moglichst groflen
Bereich der moglichen Farbempfindungen erfassen.
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Abbildung 2.2: Der RGB-Wiirfel mit den Grundachsen Rot, Griin und Blau. Eine Farbe in
diesem Raum entspricht einem Punkt im dreidimensionalen kartesischen Raum.
In diesem ist auch der euklidische Abstand definiert.

Vom CIE (Commission Internationale de 1’Eclairage) gibt es das berithmte CIE-
Diagramm, auf dessen Randkurve sich sdmtliche Spektrallichter und in dessen Inneren
sich sdmtliche moglichen Mischungen dieser Spektrallichter befinden, wie in Abbildung
2.1 dargestellt.

Ein Farbmodell kénnte nun also z.B. so aussehen, dass man 100 Punkte auf der Rand-
kurve dieses CIE-Diagramms auswahlt und eine Farbe als diskretisierte Mischung dieser
100 Punkte darstellt. Ein solches Farbmodell wiirde einen Grofiteil des CIE-Farbmodells
abdecken. In der Praxis miisste dann allerdings ein Punkt auf dem Bildschirm aus 100
Einzelldimpchen zusammengesetzt werden, und in einem Tintenstrahldrucker miissten
ebenso viele Farbpatronen eingesetzt werden.

Die nachfolgend beschriebenen Farbmodelle verzichten auf eine Gesamtabdeckung des
moglichen Farbraumes, sind dafiir jedoch viel einfacher zu beschreiben und in die Praxis
umzusetzen.

Das additive RGB-Farbmodell Im RGB-Farbmodell werden sdmtliche Farben des
RGB-Farbraumes aus den drei Grundfarben Rot, Griin und Blau (RGB) additiv zusam-
mengesetzt. Man verwendet also nur 3 Basisfarben, um durch deren Mischung alle wei-
teren Farben zu erzeugen. Mischt man alle drei Grundfarben, so erhdlt man weif};, wird
kein Anteil einer Farbe addiert bleibt schwarz iibrig. Bei einer Farbtiefe von z.B. 24 Bit,
d.h. 8 Bit pro Farbkanal. lassen sich damit 256 also ca. 16 Millionen Farben darstellen.

Auf diese Weise wird, wie durch den RGB-Wiirfel in Abbildung 2.2 graphisch dar-
gestellt, ein dreidimensionaler kartesischer Raum definiert, mit den Koordinatenachsen
Rot, Griin und Blau. Im Ursprung befindet sich folglich schwarz, in der gegeniiberlie-
genden FEcke weif}, und auf der verbindenden Diagonalen alle Grauwerte.

Das RGB-Farbmodell lehnt sich an das menschliche Auge an, wo unterschiedliche
Rezeptoren auf der Netzhaut auf diese drei Grundfarben reagieren. Nach dem RGB-
Farbmodell arbeiten Geréte wie Fernsehapparate, Monitore, Scanner oder Digitalkame-
ras.
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2.1 Farbraume

Das subtraktive CMY-Farbmodell Wie das RGB-Modell definiert das CMY-
Farbmodell einen dreidimensionalen Kartesischen Raum mit den zu Rot, Griin und
Blau komplementéren Farben Zyan (cyan), Magenta(magenta) und Gelb (yellow) als
Grundfarben. Folglich befindet sich im Ursprung weifl, und die Mischung aller drei
Grundfarben ergibt schwarz. Dieses Modell wird vor allem im Druckwesen eingesetzt.

Das HSI-Farbmodell Hier steht H fiir hue (Farbung, Ténung), S fir saturation (Satu-
rierung) und I fiir Intensity (Intensitat, Helligkeit).

Dabei gibt die Sattigung an, wie viel weifles Licht der Ténung beigemischt wird. Bei
Sattigung Null ist keine Farbe zu sehen, und man erhélt somit je nach Intensitdt Schwarz,
Weifl oder Grautone. Anstelle eines kartesischen Koordinatensystems verwendet das HSI-
Modell eine Darstellung in Zylinderkoordinaten. Die Umrechnung von (R, G, B) nach
(H, S, I) erfolgt in zwei Schritten: Zunédchst wird das RGB-Koordinatensystem gedreht,
so dass eine Achse der Raumdiagonalen des Farbwiirfels entspricht. Diese wird mit Iy
bezeichnet, die anderen beiden mit M7 und Mo:

2 1 1
mq V2 *1% *$ R
my | = 0 m -5 G (2.1)
1 11 1 B

V3 V3B

Im néchsten Schritt werden die kartesischen (mj,me,i;)-Koordinaten in Zylinderkoor-
dinaten transformiert:

H = arctan <ml>
mo

S = y/m?+m3

I = V3.4,

Die umgekehrte Umrechung erfolgt sinngeméaf:

mp = S-sinH
mg = S-cosH
. 1
h = —
B
und
R mi
G = Rt me9
B 11

wobei R! der transponierten Rotationsmatrix aus Gleichung 2.1 entspricht. Das HSI-
Farbmodell wird in der Farbphotographie und in der Videotechnik eingesetzt und eignet
sich besonders zur Farbsegmentierung, da der Farbton als eigene Komponente getrennt
von Helligkeit und Saturierung betrachtet werden kann.
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2 Grundlagen

Eine umfangreiche Beschreibung der genannten und weiterer Farbrdume findet sich
in [8].
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2.2 Kameras

Abbildung 2.3: Drei verschiedene Kameramodelle, die von den FU-Fighters verwendet werden.
Die Sony XC 555 (links) ist eine NTSC Kamera, die iiber ein S-Video Kabel an
einen Framegrabber angeschlossen wird. Die anderen beiden sind progressive-
scan 1394 Kameras und liefern Bilder im RAW Format. Die AVT Marlin F046¢
(unten) wird aktuell verwendet und erreicht eine Bildwiederholrate von 53Hz
bei einer Auflésung von 780x582.

2.2 Kameras

Das in dieser Arbeit entwickelte System arbeitet mit einer oder zwei Kameras, die auf
unterschiedliche Arten an den Rechner angeschlossen werden kénnen. Im Laufe der Zeit
wurden verschiedenste Kameramodelle mit unterschiedlichen Eigenschaften eingesetzt.
Abbildung 2.3 zeigt drei von uns verwendete Modelle. Bei der Wahl der fiir die jeweilige
Anwendung geeigneten Kamera sind einige Faktoren zu beachten, von denen die zu
entwickelnde Software abhéngig ist bzw. beeinflusst wird, darunter sind:

e Videoausgang: digital oder analog

e Farbkodierung: RGB, YUV, RAW Format

e interlaced oder progressive-scan Bildaufnahme
o Bildwiederholrate

o Videoformat (PAL oder NTSC), Auflésung des Bildes

13
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Anatomy of the Active Pixel Sensor Photodiode .
410,000 pixels

Amplifier
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Abbildung 2.4: Links ist eine lichtempfindliche Zelle des CCD-Sensors zu sehen. Durch einfal-
lende Photonen wird Ladung angesammelt. Bei 3 CCD Kameras zerlegt ein
Prisma das Licht in seine Grundfarben (Mitte). Bei nur einem CCD wird ein
Filterarray verwendet, z.B. im Bayer Muster angeordnet (rechts).

e Schnittstelle zum Rechner: Framegrabber, Firewire
e Gewinde zur Befestigung des Objektivs: C-Mount, CS-Mount
o Grofle und Preis

In diesem Abschnitt werde ich auf unterschiedliche Kameraeigenschaften eingehen und
welche Probleme sie gegebenenfalls fiir die Bildauswertung bedeuten kénnen.

2.2.1 1 CCD und 3 CCD Kameras

Moderne Kameras verwenden zur Bildaufnahme CCD Chips (Charge-coupled Device),
die mit einem Gitter aus lichtempfindlichen Zellen bestiickt sind, anhand derer die Hel-
ligkeit des einfallenden Lichts gemessen wird.

Wiéhrend der Belichtung erhéhen die einfallenden Photonen die Ladung an den ein-
zelnen Zellen. Diese Ladungen (engl. ’charge’) werden nach der Belichtung #hnlich einer
Eimerkette schrittweise verschoben (daher der Wortbestandteil ’coupled’), bis diese
einen Ausleseverstirker erreichen. Im Gegensatz zu progressive-scan CCD’s geben inter-
laced CCD’s nur Halbbilder aus, d. h. erst alle ungeraden, dann alle geraden Zeilen.

Dabei kdnnen verschiedene negative Effekte auftreten: Wird z.B. eine maximale
Ladungsmenge iiberschritten, gibt die Zelle die iiberschiissige Ladung an die Nachbar-
zellen ab. Da diese ebenso nur eine begrenzte Anzahl von Ladungen aufnehmen kénnen,
kann sich der Effekt, genannt Blooming, abhéngig von der Beleuchtungsstarke deutlich
ausweiten. Im Bild zeigt sich dies als teilweise weitrdumige Uberblendungen um beson-
ders helle Bildstellen. Als Mafinahme gegen den Blooming-Effekt kénnen zwischen den
Zellen Anti-Blooming-Gates (ABG’s) angebracht werden, die den Ladungstransfer ver-
hindern. Da diese allerdings die Grofie der Zellen und damit ihre Lichtempfindlichkeit
verringern, ist diese Losung oft nicht praktikabel.

Um den Anteil einer bestimmten Grundfarbe zu ermitteln, werden die Sensorchips
mit einem entsprechenden Farbfilter versehen, wie in Abbildung 2.4 links fiir einen roten
Filter dargestellt. 3-CCD Kameras verwenden dazu ein Prisma, welches das einfallende
Licht in seine drei Grundfarben zerlegt. Das vollstdndige Farbbild kann nun Pixel fiir
Pixel aus den drei Bildern fiir Rot, Griin und Blau kombiniert werden.
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Abbildung 2.5: Graphische Darstellung zur Berechnung der notwendigen Brennweite (Abstand
der Linse zum Brennpunkt). Diese hingt ausschlieSlich von der Grofie des CCD
und des zu betrachtenden Objekts, wie auch von dem gewiinschten Abstand
zu diesem ab 2.

Konventionelle Kameras verwenden allerdings nur einen CCD Chip, um ein Farbbild
zu erfassen. Dabei werden dhnlich der Retina im menschlichen Auge die einzelnen Zellen
des einen Sensorchips mit unterschiedlichen Farbfiltern versehen. Eine weit verbreitete
Verteilung ist das Bayer-Muster, in dem es doppelt so viele griine wie rote oder blaue
Pixel gibt. Die fehlenden Farbanteile miissen an jedem Pixel aus der Nachbarschaft
extrapoliert werden, um ein vollstdndiges Farbbild zu erhalten. Diese Aufgabe, genannt
Demosaicing, wird je nach unterstiitztem Ubertragungsformat von der Kamera iiber-
nommen oder der Bildverarbeitung auf dem Rechner iiberlassen.

2.2.2 Objektive und Linsen

Ein Objektiv ist ein sammelndes optisches System, das eine reelle optische Abbildung
eines Objektes erzeugt. Es kénnen sowohl Linsen als auch spiegelnde Flachen Bestand-
teile eines Objektivs sein. Man unterscheidet

o Teleobjektiv,
e Normalobjektiv,
o Weitwinkelobjektiv und

o Fischaugenobjektiv.

Normalobjektive erzeugen Bilder, die einen natiirlich perspektivischen Eindruck vermit-
teln. Teleobjektive besitzen eine im Gegensatz zu Normalobjektiven ldngere Brennweite
und damit einen kleineren Blickwinkel. Fiir unsere Anwendung, bei der inzwischen eine
Feldfliche von knapp 22m? bei einer Kamerahéhe von teilweise weniger als drei Metern
erfasst werden muss, kommen allerdings nur Weitwinkelobjektive in Frage. Diese haben
gegeniiber den Normalobjektiven eine kiirzere Brennweite. Die oben genannten Kate-
gorien gelten fiir Festbrennweiten-Objektive. Zoomobjektive mit variabler Brennweite
kénnen je nach Brennweiten-Bereich auch mehrere der genannten Kategorien abdecken.

% Bildquelle: http://www.1394imaging.com
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2 Grundlagen

Abbildung 2.6: Chromatische Aberration einer Linse. Man sieht wie Licht der drei Grundfarben
Rot, Griin und Blau in unterschiedlichen Punkten entlang der optischen Achse
fokussiert werden. Zudem koénnen sie auch innerhalb der Bildebene voneinander
abweichen.

Die fiir eine spezielle Anwendung benétigte Brennweite berechnet sich wie folgt als Mini-
mum der Brennweite in der Breite und in der Hohe, der entsprechende Aufbau ist in
Abbildung 2.5 dargestellt:

B te der Breit Arbeitsabstand - CCD Breite (2.2)
rennweite der Breite = .
Gegenstandsbreite + CCD Breite

Arbeitsabstand - CCD Hohe
B ite der Hohe = 2.
renwerte det Hole Gegenstandshéhe + CCD Hohe (2:3)

Die FU-Fighters verwenden momentan 6mm Weitwinkelobjektive bei einer Kamerahhe
von vier Metern wéihrend offizieller Turniere und 4.2mm Objektive im Labor bei einer
Deckenhohe von unter drei Metern.

Derartige Weitwinkelobjektive erzeugen vor allem im Randbereich eine starke radiale
Verzerrung. Zudem koénnen optische Systeme Abbildungsfehler wie z.B. durch chromati-
sche Aberration verursachen.

Chromatische Aberration

Die chromatische Aberration (von griech. chroma, die Farbe und lat. ab-errare, weg-
irren) ist ein Abbildungsfehler optischer Linsen, der von der Wellenldnge bzw. Farbe
des Lichts abhéngt.

Linsen brechen das Licht in Abhéngigkeit von seiner Wellenlédnge. Aus diesem Grund
wird einfallendes Licht unterschiedlicher Wellenlénge in einer Sammellinse in verschie-
denen Punkten fokussiert, und es treten Farbsdume auf. Dabei weichen die drei Grund-
farben sowohl entlang der optischen Achse, wie in Abbildung 2.6 zu sehen, als auch
innerhalb der Bildebene voneinander ab. Der Effekt tritt besonders an harten Kanten,
vor allem an weiflen Linien auf, in denen das gesamte Farbspektrum enthalten ist.

In hochwertigen — und entsprechend teuren — optischen Systemen wird dieser Fehler
durch Kombination von Linsen aus Glésern verschiedener Dispersion korrigiert. Werden
dabei die am starksten voneinander abweichenden Grundfarben Rot und Blau zusam-
mengefiihrt, spricht man von einer achromatischen Korrektur. Wird zudem die Grund-
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Abbildung 2.7: Beispiel einer kissen- und tonnenférmigen radialen Verzerrung fiir ein uniformes
Gitter.

farbe Griin mit den beiden anderen zusammengelegt, handelt es sich um eine apochro-
matische Korrektur.

Radiale Verzerrung

Radiale Verzerrung wird vom optischen System der Kamera verursacht. Sie ist in allen
Richtungen symmetrisch und nimmt zum Rand hin zu, wéhrend im Zentrum der Linse
keine Verzerrung vorhanden ist. Es treten kissenférmige und tonnenférmige radiale Ver-
zerrungen auf oder sogar eine Kombination dieser beiden, wie in Abbildung 2.7 darge-
stellt. Diese sind nicht-linear, so dass Linien als Kurven im Bild erscheinen. Das Vision
System muss diese Verzerrung geeignet modellieren, um eine korrekte Abbildungsfunk-
tion von Pixelkoordinaten in Feldkoordinaten zu finden.
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3 Problembeschreibung und
Bildvorverarbeitung

3.1 Problembeschreibung — Warum ist es schwierig ?

Auch wenn es einem Menschen nicht schwer fallen mag, einen Ball oder Roboter auf dem
Spielfeld zu verfolgen, sieht sich doch eine Maschine mit einer Vielzahl von Problemen
konfrontiert. Zunéchst gilt es 11 sehr schnell bewegende Objekte gleichzeitig zu verfolgen.
Aktuelle Roboter in der Small-Size Liga fahren mit bis zu 3m/s iiber das Feld und
schieflen den Ball mit bis zu 15m/s.

Zur Auswertung benutzen wir momentan zwei Kameras mit einer Auflésung von 780 x
582 Pixel bei 53Hz. Das entspricht der immensen Datenrate von 140 MB, die pro Sekunde
verarbeitet werden muss. Dabei darf der Rechner niemals voll ausgelastet werden, um
anderen Programmen, wie der Verhaltenssteuerung, noch geniigend Rechenzeit zu geben.

Inhomogene Lichtverhéltnisse stellen eine grofie Schwierigkeit dar: Es gibt sowohl
Schatten von Robotern und umstehenden Zuschauern, als auch starke Reflektionen
durch die Beleuchtung, so dass die Objekte kaum noch ein konstantes Erscheinungs-
bild aufweisen. Dabei variiert nicht nur die Helligkeit — wie man zunéchst annehmen
koénnte, sondern auch die Saturierung und der hue einer Farbe, d.h. die ,Knalligkeit“
und der Farbwert selbst. So kann ein gelber Teammarker eines Roboters, bewegt man
ihn tiber das Feld, Farben von einem blassen, hellen Gelb bis zu einem dreckigen Braun-
ton annehmen, oder ein Pink auch mal wie Rot oder Orange erscheinen. Auch enthélt
das Bild an vielen Stellen Fehlfarben, die in Wirklichkeit gar nicht vorhanden sind. Dafiir
gibt es mehrere Ursachen:

Chromatische Aberration Wie unter 2.2.2 beschrieben, brechen Linsen den Rot-,
Griin- und Blauanteil des eingehenden Lichts unterschiedlich, so dass der Fokalpunkt
sowohl im Abstand zur Linse, als auch in der Bildebene abweichen kann. Dies bewirkt
zum Beispiel, dass weifle Linien, aus der Nahe betrachtet, im Bild aus vielen verschiede-
nen Farben bestehen, die vor allem in radialer Richtung variieren.

Demosaicing 1 CCD Kameras nehmen in jedem Pixel immer nur einen Anteil (Rot,
Griin oder Blau) der Farbe wahr, so dass das vollstédndige Farbtripel aus seinen Nachbarn
interpoliert werden muss. Auf uniformen Fléchen resultiert so die korrekte Farbe, aber
an harten Kanten werden Farbanteile von verschiedenen Farben interpoliert, und es
entstehen Fehlfarben im Bild. Besonders tritt dieser Effekt wiederum an den weiflen
Feldlinien auf, aber auch an den Randern von Farbmarkierungen.
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3 Problembeschreibung und Bildvorverarbeitung

Abbildung 3.1: Durch chromatische Aberration und Demosaicing des Bayer-Filters entstehen
Fehlfarben an weiflen Linien.

Blooming Durch das einfallende Licht sammelt sich in den einzelnen Zellen des CCD
Chips Ladung an. Wenn diese einen Wert iiberschreitet, kann sie auf benachbarte Zellen
,uberschwappen®. Im Bild bewirkt dieser Effekt, dass Farben auf ihre Nachbarschaft
abstrahlen und auf diese Weise benachbarte Farbmarkierungen ineinander verlaufen
konnen. So entsteht zum Beispiel zwischen einem gelben und einem pinken Marker oft
ein orangener Ubergang. Der gleiche Effekt bewirkt, dass in sehr hellen Spots ein weiter
Bereich von Weif§ vollkommen {iiberstrahlt wird und somit die Farbinformation vollig
verloren geht.
Neben diesen Bildfehlern kénnen Kameras noch andere Probleme verursachen:

Interlacing Kameras ohne progressive-scan lesen zunichst alle ungeraden Zeilen des
Bildes und darauf die geraden Zeilen. Objekte konnen sich in der Zwischenzeit bewegt
haben, so dass ein interlacing Effekt auftritt, der die bewegten Objekt kammartig aus-
einander zieht.

Verschmierungen Wihrend der Shutter der Kamera gedffnet ist, integriert der Chip
das einfallende Licht. Die Shutterzeit kann nicht beliebig klein gehalten werden, da sonst
zu wenig Licht eintritt, so dass sehr schnelle Objekte, abhéngig von ihrer Geschwindig-
keit, leicht bis stark verschmieren kénnen. Dies fithrt bei unseren Robotern nahe ihrer
Maximalgeschwindigkeit zum Verschmelzen von zwei bis drei der Farbmarkierungen.
Der Ball hingegen, der mit einer wesentlich héheren Geschwindigkeit geschossen wird,
erscheint als ein transparenter Schweif im Bild, da er sich nur einen Bruchteil der Shut-
terzeit an einem Fleck befindet und den Rest der Zeit der Hintergrund, also das griine
Feld, zu sehen ist.
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Abbildung 3.2: Verschiedene Artefakte sind zu sehen wie Verschmieren bei harten Schiissen
und schnellen Robotern, Spiegelung des Lichts auf halbwegs glanzenden Ober-
flichen und Interlacing.

Abbildung 3.3: Beide Bilder zeigen die Entstehung falscher Farben. Rechts sieht man wie der
blaue Marker die anderen iiberstrahlt, so dass an Ubergéingen Farbmischungen
erzeugt werden. Der gelbe Teammarker hat aufgrund des Blooming — Effekts
an Séttigung eingebiifit.

Verzerrung Oft steht nur eine Deckenh6he von knapp 3 Metern zur Verfiigung, um
eine Spielfeldfliche von 5 x 4 Metern abzudecken. Darum ist man auf stark verzerrende
Objektive mit weitem Offnungswinkel angewiesen. Linien erscheinen als Kurven im Bild,
Kreise als Ellipsen, und Farbmarkierungen kénnen im Randbereich auf wenige Pixel
schrumpfen. Zudem werden die Bereiche, in denen der Ball von Robotern verdeckt wird,
stark vergroflert.

Es miissen folglich nicht immer alle Objekte sichtbar sein. Roboter kénnen den Ball
seitlich verdecken, aber auch ihrerseits verdeckt werden, z.B. wenn der Schiedsrichter
ins Spiel eingreifen muss. Die Farbe, Form und Anzahl der Markierungen variieren aus-
serdem von Team zu Team, das Vision-System muss sich daher schnell an das unter-
schiedliche Aussehen der verschiedenen Gegner anpassen kénnen.

Sind nun Ball und Roboter im Bild gefunden, miissen ihre Position und Orientierung
von Pixelkoordinaten im Bild in Weltkoordinaten transformiert werden, damit sie z.B.
von der Steuerungssoftware verwendet werden kénnen.

Schliefllich stelle ich mir die Anforderung, ein moéglichst variables und unabhéngiges
System zu entwerfen. Es soll nicht auf spezialisierter Hardware wie FPGAs oder DSPs
aufsetzen und auch mit Standard-Kameras auf einem Standard-PC mit durchschnittlich
geringer Rechenlast laufen. Die Regeln im RoboCup werden Jahr fiir Jahr geédndert und
dabei mehr an die ,,reale” Welt angepasst. So ist z.B. die Gréfle des Feldes von anféanglich
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3 Problembeschreibung und Bildvorverarbeitung

Abbildung 3.4: Links die Rohdaten, wie sie von der Kamera iibertragen werden, in der Mitte
entsprechend dem Bayer Muster eingefarbt und rechts mit linearer Interpola-
tion fiir alle Bildpunkte.

1.52m x 2.74m inzwischen auf 5m x 4m angewachsen. Ein variables Vision-System muss
sich daher moglichst leicht an kiinftige Anderungen anpassen lassen kénnen.

3.2 Bilderfassung und -vorverarbeitung

Unser System bietet mehrere Moglichkeiten, Kameras an den Rechner anzuschlieflen,
zudem konnen zu Testzwecken auch Bilder oder Videos als Quelle dienen.

Anschluss iiber Framegrabber Hierbei werden die Kameras analog iiber Framegrab-
berkarten mit dem Rechner verbunden. Der Einbau mehrer Karten kann teilweise Pro-
bleme bereiten, da nicht jeder Treiber fiir eine mehrfache Verwendung ausgelegt ist. Um
hohere Frameraten als 30 Hz zu erzielen, sind spezielle und teurere Framegrabberkarten
notwendig.

FireWire (IEEE-1394) Kameras Eine weitere Moglichkeit ist, Kameras tiber Firewire
an den Rechner anzuschlieflen. Vorteil dabei ist, dass beinahe jeder moderne Rechner mit
Firewire ausgestattet ist. Um hohe Frameraten bei gleichzeitig hoher Auflésung erzielen
zu koénnen, miissen die Kameras an getrennten Controllern angeschlossen werden, da
ein gemeinsam verwendeter Bus durch seine Bandbreite die Framerate zu sehr begrenzt.
Ebenso miissen die Bilder im RAW Format iibertragen werden, d.h. entsprechend dem
Bayer-Muster gibt es pro Pixel nur einen Farbanteil. Auf diese weise senkt sich die
Datenrate im Verhéltnis zu vollen RGB-Bildern um ein Drittel.

Letztere Moglichkeit wirft zwei Probleme auf: Bilder im RAW Format miissen
zunéchst in RGB Bilder konvertiert werden. Auflerdem bieten Firewire Kameras — gerade
im Wissenschaftsbereich — nicht immer die M6glichkeit eines Weiflabgleichs.

3.2.1 Demosaicing

FEinfach CCD Kameras nehmen Farbbilder mittels eines vorgeschaltenen Farbfilter-
Arrays auf (color filter array, CFA) (siehe 2.2). Die Filter sind entsprechend dem Bayer
Mosaik angeordnet, so dass an jedem Pixel im Bild nur ein Farbanteil vorhanden ist.
Demosaicing nennt man das Problem aus einem solchen Bild, die eigentlichen RGB
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Werte an jedem Pixel zuriick zu rechnen. Ein einfacher Ansatz ist, die fehlende Farbinfor-
mation bilinear aus den direkten Nachbarn zu interpolieren [13],[14],[11]. Wie unter 3.1
gesehen, kann es dabei aber gerade an harten Kanten zu Fehlfarben kommen. Daher gibt
es eine Vielzahl von Algorithmen die solche Fehlinterpolationen zu verhindern suchen.

Die grundlegende Idee dabei ist Korrelation zwischen den einzelnen RGB-Kanélen
zu verwerten. Der constant-hue [11] Ansatz von Freeman geht davon aus, dass sich der
Farbwert von Pixel zu Pixel nicht stark andert (siehe HSI Farbraum in 2.1). Dabei wird
zundchst der Griin-Kanal bilinear interpoliert und bei den anderen Kanélen die Inter-
polation so gewichtet, dass der Hue, hier als R/G bzw. B/G Ratio definiert, moglichst
konstant bleibt.

Gradienten-basierte Verfahren schétzen die Richtung von Kanten, und versuchen,
nicht iiber Kanten hinweg zu interpolieren [141]. Noch bessere Qualitét wird durch itera-
tive Methoden wie den Filter von Kimmel erzielt [11].

Der grofie Nachteil dieser Verfahren ist ihre hohe Komplexitét: Die teuersten berech-
nen an die 480 Operationen pro Pixel und greifen weit tiber die direkte Nachbarschaft
hinaus. Bei einer Framerate von 50 Hz stehen dem gesamten System maximal 18 ms pro
Frame zur Verfligung. Zudem ist es fiir die Steuerungssoftware wichtig, die Latenzzeit
des Gesamtsystems moglichst niedrig zu halten.

Dabher ist eine billigere Methode, die leicht zu optimieren ist, trotz der entstehenden
Artefakte zu favorisieren.

In diesem Sinne habe ich eine noch einfachere Methode implementiert: Dabei werden
jeweils vier benachbarte Pixel zu einem zusammengefasst, wobei Rot und Blau direkt
iibernommen und die beiden Griinen diagonal interpoliert werden.

3.2.2 Software-WeiBabgleich

Es wurde ein Algorithmus zum Weiflabgleich implementiert, der von der gray-world-
assumption [3] ausgeht. Dabei wird in einem iterativen Prozess jeweils ein Skalierungs-
faktor fiir Rot- und Blauanteil bestimmt, so dass die Farben {iber das gesamte Bild
gemittelt anndhernd Grau ergeben.
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4.1 Tracking - Verfolgung von bewegten Objekten

Wie unter 3.1 geschildert haben wir es mit sehr schnell bewegenden Objekten zu tun.
Daher ist fiir einen Roboter, der in einer so interaktiven Umgebung agieren soll — sei
es um seine eigenen Bewegungen zu koordinieren, auf andere Roboter zu reagieren oder
einen Pass abzufangen — eine schnelle Wahrnehmung essentiell. Es wird sofort klar, dass
ein Vision-System mit gleichzeitig hoher Auflésung und Framerate sich unmoglich jedes
Mal mit aufwendigen Methoden das ganze Bild anschauen kann.

Aber betrachten wir uns zunéchst eine &hnliche Situation beim Menschen: Ein
Zuschauer eines Tennisspiels schaut sich nicht jedes Mal den gesamten Platz an, um
den Ball zu finden, er versucht einfach, ihn im Auge zu behalten. Dabei fallt es ihm
leichter einen langsamen Ball zu verfolgen, wiahrend er ihn bei sehr harten Schligen
teilweise bis ganz aus dem Auge verliert und eben doch gréflere Bereiche durchsuchen
muss.

Nach diesem Prinzip habe ich einen Algorithmus entwickelt, der die Positionen von
Objekten wie zum Beispiel Ball oder Farbmarkierungen von Robotern vorhersagt und
nur einen kleinen Bereich herum betrachtet. Die Grofle dieses Suchrahmens passt sich
dabei dynamisch an die gegebene Situation an.

4.1.1 Positionsvorhersage

Die Positionsvorhersage hat die Aufgabe die Positionen der zu verfolgenden Objekte im
aktuellen Frame moglichst genau zu schitzen, so dass nur moglichst kleine Bereiche um
diese Schatzungen durchsucht werden miissen, um das jeweilige Objekt zu finden.

Ich berechne die vorhergesagte Position linear anhand der beiden vorherigen Positio-
nen des Objekts. Dabei wird die Reibung der Oberfliche durch einen abschwichenden
Faktor modelliert. In fritheren Versionen, wo das Spielfeld noch mit Wanden umrandet
war, wurden ebenfalls Reflexionen des Balls an den Wénden in der Vorhersage beriick-
sichtigt.

Gerade fiir die farbigen Markierungen der Roboter sind wesentlich genauere und kom-
plexere Methoden denkbar. So kénnte man mittels eines physikalischen Modells des
Roboters seine zukiinftige Position und Orientierung vorhersagen, und anhand eines
Robotermodells tiber die Anordnung der Farbmarkierungen auf deren vorhergesagte
Positionen schlieffen. Der Vorteil dieser Methode wird bei einem rotierenden Roboter
leicht ersichtlich: Wéahrend mithilfe eines physikalischen Modells die Markierungen wirk-
lich auf einer Kreisbahn vorhergesagt werden, wird diese im simplen Verfahren nur
stlickweise linear approximiert. Allerdings muss ein solches physikalisches Modell eines
Roboters analytisch bestimmt oder wie zum Beispiel unter [1] gelernt werden. Zudem
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4 Detektion und Tracking von Farbmarken

Abbildung 4.1: Wir sehen eine Schusssequenz eines hart geschossenen Balls (es wurden dabei
nicht alle Frames in das Bild eingezeichnet). Zur Veranschauung sind die Such-
rahmen eingezeichnet, die in einer derartigen Bildfolge zu erwarten sind. Zu
Beginn des Schuss ist die vorhergesagte Position (rotes Kreuz), auf der der
Suchrahmen zentriert wird, weit entfernt von der wirklichen Position und der
Rahmen muss stark anwachsen. Spéter kann der Ball wieder préziser vorherge-
sagt werden und der Rahmen schrumpft wieder auf seine MinimalgréBe.

sind die Anderungen zwischen zwei Frames bei einer hohen Framerate meistens nicht
sehr grof3, so dass die lineare Vorhersage gute Ergebnisse liefert.

Nun stellt sich die Frage, wie groff der Suchrahmen sein soll, in dem man den Ball
oder eine farbige Markierung der Roboter um die vorhergesagte Position herum suchen
soll.

4.1.2 Variable Suchrahmen

Wie beim Tenniszuschauer sind auch hier die vorhergesagten Positionen bei sich sehr
schnell bewegenden Objekten nicht sehr genau, so dass grofiere Bereiche betrachtet
werden miissen. Bei sehr langsamen oder stehenden Objekten hingegen werden die Vor-
hersagen sehr genau und ein sehr kleiner Suchrahmen geniigt.

Daher habe ich einen Algorithmus entwickelt, der die Gréfle des Suchrahmens dyna-
misch anpasst. Finden wir das Objekt in dem gewéhlten Suchrahmen, dann suchen wir
es im nichsten Kamerabild mit einem etwas kleineren Rahmen. Ist die Suche allerdings
erfolglos, so vergrofern wir den Rahmen auf das Vierfache und suchen erneut, bis eine
maximale Grofle erreicht ist (z.B. wenn das gesamte Bild oder das Spielfeld abgedeckt
ist). Neben dieser maximalen Groe wird der Rahmen auch durch eine minimale Grofe
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beschrankt, in die das Objekt gerade noch hineinpasst. Die Teile des Suchrahmens, die
auflerhalb des Feldes liegen, werden nicht durchsucht.

Die durchschnittliche Grole des Suchrahmens wéhrend eines Spiels liegt nahe seinem
Minimalwert. Nur bei schnellen Objekten ist ein grofferer Rahmen notwendig, wie bei
einem geschossenen Ball oder wenn ein Objekt nicht richtig gefunden wird, z.B. aufgrund
schlechter Lichtverhéltnisse oder Verdeckungen.

Wenn zum Beispiel der Ball verdeckt wird oder verdeckt iiber das Feld gedribbelt
wird und an ganz anderer Stelle wieder auftaucht, muss sein Suchrahmen mehrere Male
vergroflert werden, bis die Suche erfolgreich oder seine Maximalgrenze erreicht ist. Dabei
werden Teile des Bildes mehrfach durchsucht, da die schon durchsuchten kleineren Rah-
men in den grofleren vollkommen enthalten sind. Um dieses mehrfache Durchsuchen zu
vermeiden, kann der neue vergroflerte Suchrahmen in fiinf Bereiche zerlegt werden, die
separat durchsucht werden, wobei der alte Suchrahmen ausgespart wird. Dies ist aller-
dings fiir die grundsitzliche Funktionsweise des Verfahrens nicht von Belang, sondern
dient ausschliellich der Beschleunigung.

Algorithm 4.1 Tracking mit variablem Suchrahmen(SR)

p < BerechneVorhersageDesObjekts()
repeat
Zentriere SR auf p
Suche Objekt im SR
if gefunden then
SR.size « max(SR.size — O pecreases S Rrin)
else
SR.size < min(SR.size * drpereases SRiax)
end if
until (SR maximal V Objekt gefunden)
: return gefunden

_ =
s}

4.2 Modell von Ball und Robotern

Um ein Objekt im Bild finden bzw. verfolgen zu kénnen, muss man sich zunéchst fiir
eine geeignete Repréasentation im Rechner entscheiden. Anhand dieses Modells wird wéh-
rend der Suche bestimmt, ob und wie gut ein Objekt im Bild dem gesuchten Objekt
gleicht. Die entsprechenden Kriterien sollten daher so gewahlt werden, dass diese Ent-
scheidung moglichst gut getroffen werden kann. Ein solches Modell kann anfanglich
entweder manuell (z.B. durch anklicken mit der Maus durch den Benutzer) oder durch
automatische Kalibrierung initialisiert werden. Bei erfolgreicher Suche wird das Modell
weiter angepasst, so dass es moglichst gut dem aktuellen Zustand entspricht.

Ballmodell Der Ball wie auch die Markierungen der Roboter erscheinen als bewegte

farbige Punkte im Bild. Allerdings variiert die Farbe aufgrund von Beleuchtung und
Reflektionen vor allem sehr stark in der Helligkeit. Teams verwenden runde, elliptische,
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Abbildung 4.2: GroBaufnahme von Ball und Roboter. Ball und Marker erscheinen als farbige
kompakte Fldchen im Bild. Der Roboter besitzt neben dem Teammarker noch
zusétzliche Marker in kreisférmiger Anordnung.

wie auch rechteckige Markierungen fiir ihre Roboter. Zudem wird die Form durch Effekte
wie das Interlacing oder die teilweise sehr starke Verzerrung der Kamera beeinflusst.
Die Form scheint daher kein geeignetes Kriterium zu sein. Allerdings weisen die Marker
meist eine kompakte Form auf, anhand derer sie sich zum Beispiel von den lénglichen
Farbverfalschungen an den weiflen Linien unterscheiden lassen. Daher modelliere ich
Ball bzw. die Farbmarken durch folgende Kriterien:

e Position und Geschwindigkeit
e Farbe im HSI-Raum
e Grofle in Pixeln

o Kompaktheit
Robotermodell Neben dem gelben oder blauen Teammarker werden noch zuséatzliche
Markierungen fiir die Orientierung und Identifizierung der Roboter verwendet. Thre
Anzahl und geometrische Anordnung variieren dabei von Team zu Team. Daher habe
ich mehrere Modelle entworfen, die dieses Spektrum moglichst gut abdecken sollen. Wel-
ches Modell fiir welchen Gegner das beste ist, wird vom Benutzer vor dem Spiel manuell
bestimmt, kénnte aber zukiinftig auch automatisch entschieden werden. Auf die ein-

zelnen Modelle werde ich auf Seite 48 genauer eingehen, allgemein bestehen sie aus
folgenden Kriterien:

¢ Position und Geschwindigkeit

e Hohe des Roboters

¢ Menge von Markierungen mit Modell
e Modell der geometrischen Anordnung

e [optional] Orientierungs- und Identifizierungsmodell
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4.3 Verfolgen von Farbmarken

Um den Ball oder eine Farbmarke zu verfolgen, braucht man nun eine Methode, sie
anhand ihres Modells in ihrem jeweiligen Suchrahmen zu finden. Dabei reicht es nicht
einfach nur, die am besten passende Stelle im Suchrahmen zu bestimmen, sondern es
muss hart entschieden werden, ob das Objekt wirklich an der gegebenen Stelle vorhanden
ist oder nicht, so dass im negativen Fall der Rahmen vergrofiert werden kann.

Auch hier gilt es hohe Prioritdt auf die Rechenzeit zu legen. Gerade beim Ball, der
héufig verdeckt ist, kann der Suchrahmen sehr grofl werden. Es ist also verboten mit
aufwendigen Methoden den gesamten Suchrahmen zu untersuchen.

Aus diesem Grund habe ich meinen Algorithmus in zwei Stufen unterteilt. Im ersten
Schritt wird der gesamte Rahmen mit einer weniger aufwendigen Methode betrachtet
und eine oder mehrere in Frage kommende Stellen ausfindig gemacht, an denen ich im
zweiten Schritt mit einer aufwendigeren Methode versuche die Existenz des gesuchten
Objekts zu verifizieren.

4.3.1 Schritt 1 — Schnelles finden von Hypothesen

Pixel mit dhnlicher Farbe zum Modell sind ein guter Hinweis auf die Existenz der gesuch-
ten Farbmarkierung. Ein erster Ansatz ist folglich fiir jeden Pixel im Suchrahmen die
RGB-Distanz! zum Modell zu berechnen und den #hnlichsten als Hypothese zu verwen-
den. Die Schwache dieser Methode wird sofort klar: Ein einzelnes Pixel, welches zum
Beispiel durch Farbverfalschungen an einer Linie entstanden ist, kann zu Unrecht das
Interesse auf sich lenken und somit das Finden des eigentlichen Objektes verhindern.
Einerseits wird dieses Problem dadurch abgeschwécht, dass die Suchrahmen im Allge-
meinen klein sind, so dass potentielle Gefahrenzonen gar nicht enthalten sind, anderer-
seits helfen Mechanismen wie Pixelmaskierung und das Entfernen gefundener Objekte
im Bild, auf die ich auf Seite 38 bzw. 55 eingehen werde, solche Fehlhypothesen zu ver-
hindern. Als weitere Moglichkeit konnen mehrere Hypothesen aufrechterhalten werden,
die einen gewissen Mindestabstand aufweisen, so dass sie nicht auf demselben Objekt
liegen.

Um das Verfahren noch zusétzlich zu beschleunigen, werden Hypothesen nur unter-
sucht, sofern sie keine zu grofle RGB-Distanz zum Modell aufweisen.

Auflerdem wird bei sehr grofien Suchrahmen eine reduzierte Auflésung verwendet.
Dazu betrachtet sich die Methode sowohl horizontal als auch vertikal nur jedes zweite
Pixel, so dass die Auflosung auf ein viertel reduziert wird. Dabei werden abwechselnd
einmal die geraden und einmal die ungeraden Zeilen bzw. Spalten ausgespart, so dass
mehrere Aufrufe jedes Mal ein anderes Viertel betrachten.

4.3.2 Schritt 2 — Verifizieren von Hypothesen: Segmentierung

Nachdem in Schritt 1 nur anhand der Farbe im RGB Raum eine Vorauswahl getroffen
wurde, wird eine solche Hypothese nun mithilfe aller Kriterien des Modells in einer klei-

! Euklidischer Abstand im RGB-Raum. Das teure Wurzelziehen ist hier allerdings unnétig und wird
ausgespart
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nen Region untersucht. Diese Region kann zum Beispiel ein festes Rechteck (Segmentier-
rahmen), oder auch eine dynamisch wachsende Region sein. Der Segmentier-Algorithmus
entscheidet nun fiir jedes Pixel der Region, ob es zum gesuchten Marker gehéren kénnte
(Farbklassifizierung) und berechnet aus den positiv klassifizierten Pixeln die Qualitdt
wie auch sub-pixel-genau seine Position als Schwerpunkt, d.h. als gemittelte Summe.

Mithilfe der Qualitdt kann nun das aufrufende Modul (zum Beispiel Ball- oder Robo-
tersuche) entscheiden, ob das gesuchte Objekt gefunden wurde und sein Modell entspre-
chend anpassen. Dabei adaptieren die Module zur Robotersuche erst dann das Modell
eines ihrer Marker, wenn auch der gesamte Roboter zufrieden stellend gefunden wurde.
Im Folgenden werde ich auf die einzelnen Schritte genauer eingehen.

4.3.2.1 Farbklassifizierung

Die Farbklassifizierung hat die Aufgabe fiir eine gegebene Farbe zu entscheiden, zu
welchem Objekt bzw. in unserem Fall ob sie zu dem gesuchten Objekt gehoren konnte.
Oftmals wird flir diese Zwecke eine feste Lookup-Tabelle benutzt, die fiir jede Farbe die
entsprechende Zugehorigkeitsinformation speichert. In einem solchen Fall ist die gesamte
Tabelle Teil des Modells und muss meistens aufwendig manuell kalibriert werden. In
geeigneten Fallen kann hierfiir auch eine automatische Kalibrierung verwendet werden,
wie z.B. in [7].

Solche Lookup-Tabellen sind zudem meist sehr grofl ( ~ 16MB) und schwer in Echtzeit
anzupassen. Ich fordere von meinem System aber eine hohe Adaptionsfahigkeit, d.h. sich
moglichst schnell an Verdnderungen anzupassen. Daher werde ich die Klassifizierung
stattdessen anhand einer einfachen Farbdistanz vornehmen.

Wie unter 3.1 beschrieben, kann das Aussehen der Farbmarken in Abhéngigkeit der
Position auf dem Feld sehr stark variieren. Dabei schwankt der Farbwert weniger als seine
Saturierung, und am meisten die Intensitéit. Im Gegensatz zum simplen RGB-Abstand
ist es folglich sinnvoll diese Komponenten getrennt zu betrachten und unterschiedlich
stark zu gewichten. Ich klassifiziere die Pixel daher im HSI-Raum nach folgenden Krite-
rien:

Die Intensitéat darf absolut nicht zu stark abweichen,

|I - IMOdell‘ < IMax (41)
die Saturierung darf relativ gesehen nicht zu klein werden,

S > SrelativMin * SModell (42)

und der Farbwert(Hue) muss ausreichende Ahnlichkeit aufweisen
Ap(H, Hyoden) < Hiaz (4.3)
wobei Ap, dem Abstand im Winkel entspricht, d.h.

A (h1, he) = min(d, 360° — d)
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Abbildung 4.3: Das linke Bild zeigt fir drei Marker eines Roboters (Spalte 1) die jeweils noch
positiv klassifizierten Pixel nach Beschriankung durch Helligkeits- und Saturie-
rungskriterium (Spalte 2), und zusétzlich des Farbwerts (Spalte 3). Im rechten
Bild sieht man dasselbe Szenario bei einem bewegten Roboter. Man erkennt,
dass es sich bei der Aufnahme um keine progressive-scan Kamera handelt, da
ein starker interlacing-Effekt auftritt.

mit d = |h1 — h2|.

Figur 4.3 zeigt die jeweils noch positiv klassifizierten Pixel nach Anwenden der ein-
zelnen Bedingungen. Iyrqz, Srelativimin Und Harqe sind dabei Parameter, mit denen der
Benutzer die Farbdistanz-Funktion an die gegebene Situation anpassen kann. Durch
die Erweiterung auf Farbkarten, die Farbmarken in Abhéngigkeit ihrer Position auf
dem Feld modellieren, geniigen in nahezu allen Féllen die Standardparameter, und eine
Anpassung durch den Benutzer ist nicht notwendig.

Das Aufwendige dieser Methode ist die Umrechnung aller Pixel der Region aus dem
RGB-Raum in den HSI-Raum. Wie auf Seite 11 gesehen, enthélt sie rechenaufwendige
Funktionen wie den Arcus-Tangens oder die Quadratwurzel. Um diese zu umgehen habe
ich eine Lookup-Tabelle entworfen, mit dessen Hilfe nur wenige billige Operationen fiir
die Transformation notwendig sind.

Anhand der positiv klassifizierten Pixel P, kann ich nun die Kompaktheit des mogli-
chen Markers kontrollieren und seine Qualitéit, d.h. die Ahnlichkeit zum Modell berech-
nen. Seine Position Peepger wird auf den Schwerpunkt von P gesetzt.

4.3.2.2 MaB fiir Kompaktheit

Um léngliche Farbverfalschungen an Linien und Kanten auszuschliefen, habe ich Kom-
paktheit als Kriterium ins Modell aufgenommen.

Setzen wir die Fliache eines Pixels auf eins, so besitzt ein Kreis K zentriert auf Peper
mit der Fliache aller positiv klassifizierten Pixel P, den Radius

r=VI|Py|-7
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Als MafB fiir die Kompaktheit Q¢ verwende ich nun den prozentualen Anteil an Pixeln
aus Py, die auch in K liegen, d.h.

[Py N K|
Qc=—5—
| P4

Auf diese Weise kénnen nun Objekte, die einen gewilinschten Mindestgrad an Kompakt-
heit © unterschreiten, leicht zuriickgewiesen werden.

Algorithm 4.2 Teste Kompaktheit
1: if © > 0 then

2: S = @

32 r?=|P-7m

4:  for all p e P, do
5: if [|p— PcenterHQ < 72 then
6: S=5U {p}
7 end if

8: end for

9 Qo =|5|/|P]

10: if Q¢ < © then
11: return FALSE
12:  end if

13:  return TRUE
14: end if

4.3.2.3 Qualitatsfunktion

Neben der Kompaktheit brauchen wir auch noch ein allgemeines Ma8 fiir die Ahnlichkeit
zum Modell, anhand dessen z.B. Ball- oder Robotersuche das Objekt akzeptieren oder
zuriickweisen kann. Zudem ist die Stérke der anschliefenden Anpassung des Modells
von dieser Qualitdt abhéngig. Hierfiir eignet sich wiederum der HSI-Raum. Zudem geht
auch die Grofle, d.h. die Anzahl der gefundenen Pixel |Py| in die Qualitit ein.

Sofern |P4| # 0 (ansonsten ist die Qualitdt @ = 0), berechne ich dazu den durch-
schnittlichen Hue H 4,4, wie auch die Saturierung S4,4 von P.. Ahnlich wie bei der
Klassifizierung erhalte ich

65 = ’SModell - SAvg‘

5Hue = A(HAvgaSa HModel)
fur ihre Distanz zum Modell und zusatzlich

e — |Sizenrodens — | Py
Size —

Sizenodell

fir die der Grofle des Objekts. Bei letzteren normiere ich mit der Gréfle des Modells, so
dass Unterschiede nur relativ bestraft werden. So stellt eine Differenz von 5 Pixeln bei
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einem 10 Pixel groflen Objekt einen erheblichen Unterschied dar, nicht aber bei einem
100 Pixel groflen Objekt.
Die Gesamtdistanz wird nun als gewichtete Summe berechnet,

5Total - WTotal . (WH . 5Hue + WS : 55 + WSize : 55’1',26)

und schliefllich die Qualitéit wie folgt:

1

Q=5
1+ 5Total

Dabei stellen die Gewichte wiederum Parameter dar, mit denen der Benutzer die Erken-
nung beeinflussen kann. Typischerweise ist hier der Hue besonders stark gewichtet. Wie
schon bei den Parametern der Klassifizierung sind mit Einfithrung von Farbkarten die
Standardwerte in nahezu allen Féllen hinreichend gut, um Farbmarker oder Ball iiberall
auf dem Feld korrekt zu segmentieren, und eine Anpassung durch den Benutzer ist nicht
notwendig.

4.3.2.4 Anpassen des Modells

Whiéhrend ein Ball oder Roboter sich iiber das Feld bewegt und von dem Vision-System
gefunden und verfolgt wird, wird sein Modell bei erfolgreicher Suche in Abhingigkeit
zu seiner Qualitdt stdndig angepasst. Auf diese Weise kann ein Objekt sich von sehr
hellen Bereichen in sehr dunkle Bereiche bewegen, ohne verloren zu gehen, solange der
Ubergang nicht zu hart ist oder fiir die eingestellte Adaptionsrate zu schnell vonstatten
geht, so dass sich das Modell nicht ausreichend anpassen kann.

Bei der Anpassung z.B. des Modells einer Farbmarke wird das alte Modell Moy
mit der aktuellen Messung, d.h. der aktuell gefundenen Instanz des Markers Icyrrent,
fusioniert.

Mpyew = A ICurremt + (1 - )\) : MOld

Die Adaptionsrate A ist dabei nicht fiir alle Komponenten gleich. So méchte man z.B.
die Position in der Regel direkt iibernehmen (\,,s = 1), wihrend die Farbinformation
und Grofle etwas vorsichtiger angepasst wird.

Hohe gegen niedrige Adaptionsrate Die Wahl der geeigneten Adaptionsrate ist nicht
vollkommen trivial. Hohere Raten helfen, héirtere Kanten schneller zu tiberqueren (z.B.
von einem hellen Spot in einen harten Schatten), kénnen aber leichter zu Uberanpassung
auf falsche Farben fithren. Wie unter 3.1 beschrieben, fithren Effekte wie Blooming
oder Verschmierung teilweise zu glatten Farbiibergdngen zwischen zwei benachbarten
Farbmarken (gelb und pink haben z.B. oft einen orangenen Ubergang).

Qualitdtsabhangige Adaptionsrate Mehr Sicherheit erreicht man durch eine qualitéts-
abhingige Adaptionsrate. Je hoher die Qualitét, desto sicherer wurde das richtige Objekt
gefunden und desto ungefahrlicher ist eine hohere Adaptionsrate. Hingegen bei niedriger
Qualitat ist eine vorsichtigere Adaptionsrate zu bevorzugen. Wie schon vorher erwéahnt,
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wird das Objekt erst ab einer Mindestqualitat iiberhaupt als gefunden erachtet und auch
nur dann angepasst.

Absolute Adaptionsgrenzen Um eine Anpassung auf génzlich falsche Farben zu unter-
binden, lassen sich zudem absolute Maximalgrenzen definieren. Dies bedeutet, dass z.B.
bei der Anpassung der Farbe eines Modells niemals ein fester Maximalabstand zu einer
mittleren Farbe des Modells iiberschritten werden darf.

Man konnte félschlicher Weise annehmen, dass solche Maximalgrenzen doch schon
wéahrend der Segmentierung realisiert werden kénnen, indem die Schranken dort restrikti-
ver gehalten werden. Um die Position eines pinken Markers moglichst prézise bestimmen
zu kénnen, méchte man allerdings sémtliche Pixel segmentieren, also auch die teilweise
orange erscheinenden Pixel an Réndern oder Reflektionen.

Diese Probleme werden durch den Einsatz von Farbkarten wesentlich entscharft.

4.3.2.5 Wahl der zu segmentierenden Region

Nachdem in Schritt 1 Hypothesen gefunden wurden, werden diese in Schritt 2 in einer
kleinen Region genauer betrachtet. Ich habe zwei Arten von Regionen implementiert:
ein festes Rechteck und eine dynamisch wachsende Region. Beide Methoden haben Vor-
und Nachteile.

Rechteck-Scan Hierbei wird ein fester Segmentierrahmen an der Stelle der Hypothese
zentriert. Dieser sollte den gesamten Farbmarker enthalten, da sonst nicht alle Pixel
des Markers segmentiert werden kénnen, wodurch die Berechnung seines Schwerpunkts
ungenauer wird und schliefflich die Position und Orientierung von Ball und Robotern ver-
rauscht. Da eine Hypothese auch am Rand eines Markers liegen kann, muss der Rahmen
folglich mindestens viermal so grof sein, um diesen in jedem Falle ganz zu enthalten. Bei
elliptischen oder allgemein weniger kompakten Markierungen sogar noch mehr. Auf der
anderen Seite, darf dieser auch nicht zu grof§ sein, da er sonst einen Teil eines benachbar-
ten Markers gleicher Farbe mitenthalten kann, und dieser die Segmentierung verfélscht.
Da die Grofie eines Markers bei stark verzerrenden Kameras sehr stark variiert, sollte die
Grofle des Segmentierrahmens abhéngig von der des aktuellen Modells gewahlt werden.

Wachsende Region In diesem Fall wird beginnend an der Stelle der Hypothese |Py |
als zusammenhéngende Region gewachsen (region growing). Hierbei begrenze ich das
Wachstum durch ein maximales Rechteck, das aber im Gegensatz zum Segmentierrah-
men recht grofl sein darf, da beim region growing nur Pixel des zu segmentierenden
Objektes angeschaut werden. Allerdings birgt dies Schwierigkeiten bei Kameras mit
interlacing, wenn ein Marker derart auseinander gezogen wird, dass er nicht mehr per-
fekt zusammenhéngend ist. Ein Marker kann auch durch Reflektionen und Blooming
zerteilt werden.
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4.4 Adaptive Farbkarten

Abbildung 4.4: Man sieht eine Farbkarte fiir die Farbe Griin eines Markers. Gerade bei einem
sehr ungleichméfig beleuchtetem Feld mit harten Schatten (links) zeigt sich die
Maéchtigkeit von Farbkarten. Es werden ortsabhéngige Prototypen des Marker
fiir ein Gitter von Knotenpunkten gespeichert (mittig), und Zwischenwerte
werden interpoliert (rechts).

4.4 Adaptive Farbkarten

Das System, wie bisher beschrieben, verwendet pro Marker einen Modell-Prototyp,
anhand dessen dieser Marker gesucht wird und der bei erfolgreicher Suche adaptiert
wird. Auf diese Weise lassen sich sowohl zeitliche Verdnderungen als auch rdumliche
Unterschiede auf dem Feld bewiltigen, sofern die Ubergéinge nicht zu hart sind. Zudem
wéchst der Aufwand durch den Benutzer je ungleichméfiger die Beleuchtung und damit
das Aussehen von Ball und Robotern, da die Standard-Parameter bei Klassifizierungs-
und Qualitatsfunktion nicht mehr geniigen und angepasst werden miissen.

Allerdings hat sich unter 3.1 gezeigt, dass sich die Farbe eines Markers, bewegt man
ihn iiber das Feld, nicht nur in der Helligkeit, sondern auch stark in Saturierung und im
Farbwert unterscheiden kann. Die groite Schwierigkeit dabei entsteht, wenn ein Marker
global gefunden werden muss, d.h. ohne ihn kurz zuvor in der Ndhe gesehen zu haben.
Selbst wenn lokal keine harten Ubergéinge im Bild existierten, sind die Unterschiede
global meist grof}. Eine geeignete Klassifizierungs- und Qualitdtsfunktion muss folglich
einerseits global sehr tolerant sein, andererseits lokal moglichst restriktiv.

Um dieses Problem zu 16sen, verwende ich anstelle eines einzigen Prototyps viele orts-
abhéngige Prototypen, die in einer uniformen Karte gleichméfig iiber dem Feld verteilt
sind, siehe Abbildung 4.4. Diese Farbkarte speichert in jedem Prototyp sowohl die Farbe
in RGB als auch die Grofle in Pixeln, und modelliert so das Aussehen eines Markers in
Abhéngigkeit seiner Position. Um das Aussehen an einer bestimmten Stelle zu erfra-
gen, werden die jeweils vier benachbarten Prototypen in der Karte bilinear interpoliert.
Die Auflésung der Karte kann abhéngig von der Situation gewahlt werden. Bei sehr
ungleichméfliger Beleuchtung, harten Schatten und Unstetigkeiten ist eine hohere Auflo-
sung notwendig (z.B. 20 x 20 - 40 x 40), wahrend bei diffusen Licht ohne harte Schatten
auch niedrige Auflésungen geniigen. Dabei teilen sich alle Marker einer Farbe die gleiche
Karte. Falls unsere Roboter also z.B. gelbe, griine und pinke Markierungen verwenden
und der Gegner blaue und rosane, so werden wir je nachdem mit welchem Modell wir
die Roboter verfolgen wollen (sieche Robotermodelle auf Seite 48) zu allen oder einigen
von diesen jeweils eine Farbkarte erstellen.
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4 Detektion und Tracking von Farbmarken

4.4.1 Suchen mit Farbkarten

Um die Farbkarten nun auch zu verwenden, miissen ein paar, wenn auch geringfiigige,
Anderungen an dem bisherigen Suchalgorithmus vorgenommen werden.

Verifizieren von Hypothesen Anstelle den einzelnen Prototyp zum Verifizieren zu ver-
wenden, wird nun zunéchst an der Stelle der Hypothese das Aussehen des Markers in
der Karte erfragt.

Finden von Hypothesen In diesem Schritt wurde zu jedem Pixel im Suchrahmen die
RGB-Distanz zum Modell, d.h. zu dem einen Prototyp berechnet. Um dieses Prinzip
auf Farbkarten zu erweitern, zerteile ich den Suchrahmen in Blécke einer bestimmten
Mindest- und Maximalgrofle. Fur jeden Block erfrage ich nun die durchschnittliche
Farbe in der Karte und verwende diese innerhalb dieses Blocks als Referenzfarbe fiir
die RGB-Distanz. Der einfachste Ansatz, an jedem Pixel die interpolierte Farbe aus der
Karte zu holen, ist nicht akzeptabel, da in diesem Schritt des Algorithmus nur mdog-
lichst billige Methoden verwendet werden diirfen, siehe 4.3.1. Es bleibt die Frage, wie
die Blockgrofle zu wahlen ist. Es ist klar, dass grofiere Blocke die Auswirkung der Karte
vermindern, wihrend kleinere BlockgroBien héhere Rechenzeit bedeuten. Die feste Stan-
dardgréBe von maximal 50 Pixeln pro Block hat fiir verschiedene Feldgrofien, Kameras,
und Kameraauflosungen gute Dienste geleistet, und musste bisher niemals angepasst
werden. Zukiinftig kénnte diese aber auch dynamisch bestimmt werden z.B. in Abhén-
gigkeit zur Auflosung oder RegelméaBigkeit der Farbkarte.

4.4.2 Adaptation

Wie auch in der 1-Prototyp-Version wird das Modell und damit auch die Farbkarte bei
erfolgreicher Suche an den aktuellen Zustand angepasst, wie unter 4.3.2.4 beschrieben.
Allerdings wird die Karte nur lokal adaptiert an der Stelle des gefundenen Markers.
Dabei passe ich nur die vier direkten Nachbarn an, wobei die Gewichtung zwischen
diesen wie auch beim Erfragen eines Wertes aus der Karte bilinear bestimmt wird. Bei
der eigentlichen Anpassung verwende ich qualitdtsabhdngige Adaption wie auch absolute
Adaptionsgrenzen, wobei als mittleres Modell ein automatisch aus der Karte berechneter
Mittelwert dient.

Zuséatzlich hat der Benutzer noch die Moglichkeit eine allgemeine Adaptionsrichtli-
nie festzulegen, so kann diese stufenlos von blockiert bis maximale Anpassung gestellt
werden.

4.4.3 Initialisierung

Wie wird nun eine solche Karte erstellt? Einerseites kann sie manuell bearbeitet, aber
auch automatisch wéhrend des Spiels adaptiert werden.

Manuelle Manipulation Dies geschieht z.B. durch Anklicken eines Markers mit der
Maus. Dabei wird mithilfe eines kleinen Gaussfilters eine Referenzfarbe bestimmt, zu
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4.4 Adaptive Farbkarten

Abbildung 4.5: Man sieht die Distanzkarte einer Farbkarte wihrend der Initialisierungsphase.
Sie speichert die kleinste Entfernung, aus der die Farbkarte an dieser Stelle
bisher adaptiert wurde. Je dunkler desto geringer diese Distanz. Wéhrend der
Roboter iiber das Feld fahrt und verfolgt wird, wird die Farbkarte angepasst
und die Distanzkarte aktualisiert.

der — dhnlich wie bei der Klassifizierung (S. 30) — der angeklickte Marker segmentiert
wird und somit seine Durchschnittsfarbe und Grofie in Pixeln bestimmt werden kon-
nen. Mehrmaliges Anklicken desselben oder verschiedener Marker gleicher Farbe fithren
zur Mischung von Farbe und Grofle. Dieses so bestimmte Modell kann nun benutzt
werden, um die Karte entweder uniform zu initialisieren oder wie mit einem Pinsel an
ausgewahlten Stellen, wie z.B. dunklen Bereichen am Rand oder bei harten Schatten,
zu bearbeiten.

Dieses Verfahren ist allerdings — je nach Beleuchtung — verhéltnismafig zeitaufwendig,.
Schlauer ist es, die Adaptionsfahigkeit der Karte auszunutzen. Dabei werden die Mar-
ker des Roboters an einer Stelle einmal angeklickt, und so die zugehorigen Farbkarten
uniform initialisiert. Wahrend der Roboter nun iiber das Feld fahrt, werden die Karten
automatisch adaptiert. Zusétzlich habe ich ein verbessertes Verfahren implementiert,
mit dem in einer Initialisierungsphase die Karten gelernt werden.

Initialisierungsphase Im Unterschied zur normalen Adaption kénnen hierbei nicht nur
die direkt benachbarten Prototypen, sondern jedes Mal die gesamte Karte angepasst
werden. Dabei werden mit maximaler Adaptionsrate alle diejenigen Prototypen ange-
passt, die nicht bereits aus geringerer Distanz adaptiert wurden. Um dies zu gewéhrlei-
sten, wird zunéachst zu den zu lernenden Farbkarten jeweils eine Distanzkarte gleicher
Auflésung erzeugt, die zu jedem Prototyp die Distanz speichert aus welcher er zuletzt
angepasst wurde. Zu Beginn werden diese Karten mit oo initialisiert. Betrachtet man
eine solche Distanzkarte als Grauwertbild, so markieren die hellen Stellen schlecht initia-
lisierte Bereiche, wihrend die dunklen Stellen bereits besucht sind, siehe 4.5.

Die Anpassung selbst kann fiir alle Prototypen gleich mit der aktuellen Messung vor-
genommen werden. Dies kann zudem noch beschleunigt werden, indem zum Beispiel, wie
unter [5] beschrieben, anhand schon bekannter Bereiche und der lokalen Helligkeit des
Hintergrunds die jeweilige Farbe und Gréfe jedes einzelnen Prototyps geschétzt werden.
Dabei wird versucht die Korrelation zwischen Farbe des Markers und dem Hintergrund
zu extrahieren.
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4 Detektion und Tracking von Farbmarken

Abbildung 4.6: Links sieht man ein Bild vom Feld mit weilen Linien, die Fehlfarben enthalten,
wie in Abb. 3.1 gezeigt. Mithilfe der automatisch erstellten Pixelmaske (Mitte)
werden kritischen Bereiche von der Suche ausgeschlossen (rechts). Zudem kon-
nen in Pixelmasken Bereiche manuell verboten werden.

4.4.4 Pixelmaskierung

Neben der bounding-boz ldsst sich zu jeder Farbkarte eine Pixelmaske definieren. Wéh-
rend die bounding-box die Suche auf einen rechteckigen Rahmen beschrankt, indem die-
ser den variablen Suchrahmen im Tracking Algorithmus als maximale Begrenzung dient,
kann die Pixelmaske einzelne Pixel von der Suche ausschlieflen. Sie dient vor allem dazu,
das Problem der Farbverfialschungen an weiflen Linien zu lésen, kann aber benutzt wer-
den, um beliebige Bereiche im Bild auszusparen (z.B. fiir den Ball im Ubergangsbereich
bei Mehrkamerasystemen, siehe 6.2.3).

Manipulieren der Pixelmaske Ahnlich wie bei den Farbkarten, kénnen Pixelmasken
manuell oder automatisch bearbeitet werden. So gibt es die Moglichkeit, wie mit einem
Pinsel oder Radiergummi einstellbarer Strichstédrke im Bild zu malen, und auf diese
Weise Bereiche zu verbieten oder wieder freizugeben. Fiir spezielle Bereiche wie die
Linien, das FeldduBere oder — wie spéter erliutert — den Ubergangsbereich zwischen
zwei Kameras habe ich automatische Methoden entworfen.

Automatisches Maskieren der Feldlinien Die Linien unterliegen wie die Farbmarker
ebenfalls starken Helligkeitsschwankungen, daher entscheide ich anhand der lokalen Hin-
tergrundhelligkeit, ob ein Pixel zu einer Linie gehort und in der Pixelmaske verboten
wird. Hierzu erstelle ich eine niedriger aufgeloste Helligkeitskarte (ca. 20 x 20), fir die
ich an jedem Gitterpunkt die lokale Helligkeit berechne. Dazu ermittle ich zunéchst in
einem grofleren lokalen Fenster um den Gitterpunkt eine mittlere Helligkeit. Anhand
dieser wird in einem kleineren lokalen Fenster der Vordergrund ausgeschlossen und die
lokale Hintergrundhelligkeit aus den restlichen Pixeln bestimmt. Der Zugriff auf diese
Helligkeitskarte erfolgt, wie auch schon bei den Farbkarten, per bilinearer Interpolation
der benachbarten Gitterpunkte.

Suchen mit Pixelmasken Neben dem Austanzen gefundener Objekte dient die Verwen-
dung von Pixelmasken vor allem, falsche Hypothesen an den weiflen Linien zu verhindern,
die sonst das Finden des eigentlichen Markers vereiteln kénnten. Dazu wird in Schritt 1
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des Suchalgorithmus (siehe 4.3.1) allen maskierten Pixeln eine unendlich grofle Distanz
zugeordnet. Wahrend der Verifizierung einer Hypothese in Schritt 2 werden die Pixel-
masken hingegen nicht verwendet, so dass auch Marker, die sich momentan teilweise im
Bild auf einer Linie befinden, vollkommen segmentiert werden kénnen. Die Pixelmaske
markiert folglich nur Bereiche, in denen keine Hypothesen gefunden werden diirfen.

4.4.5 Diskussion und Ausblick

Mithilfe des Mechanismus der Adaptiven Farbkarten kann das System robust sowohl
harte rdumliche Unterschiede, wie harte Schatten und helle Spots durch ungleichméafige
Beleuchtung, als auch langsame zeitliche Verdnderungen bewéltigen. Allerdings miissen
sich die Objekte iiber das Feld bewegen, damit die Karte die zeitliche Verdanderung
wahrnehmen kann.

Zukinftig konnte die Karte automatisch bestimmen, in welchen Bereichen sie nicht
mehr aktuell oder fehlerhaft ist, indem sie misst, an welchen Stellen Roboter schlecht
oder gar nicht mehr gefunden werden. Auf diese Weise konnte jedem Prototyp der Karte
noch eine Konfidenz zugeteilt werden. An Stellen mit schlechter Konfidenz kénnte nun
vorgreifender adaptiert oder neue Schiatzungen wie wiahrend der Initialisierungsphase
berechnet werden. Zudem konnte sie den Hintergrund betrachten, um an beliebigen
Stellen Verénderung in der Beleuchtung wahrzunehmen.

Auch nicht-statische nicht-uniforme Datenstrukturen wie Quadtrees, KD-Trees oder
AMR-Gitter, die ihre lokale Auflésung dynamisch an die gegebene Unregelméafigkeit des
Feldes anpassen konnen, erscheinen geeignet. Allerdings bleibt es zu testen, inwieweit
sich diese Alternativen negativ auf die Rechenlast auswirken.
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5 Ball- und Robotersuche

In diesem Kapitel bespreche ich, wie einzelne Objekte, insbesondere Ball und Roboter,
auf einem Spielfeld effizient verfolgt werden kénnen.

5.1 Ballverfolgung

Mithilfe der beschriebenen Methoden ist es uns nun moglich, einen Ball im Bild zu
verfolgen. Dazu miissen wir lediglich angeben, mit welcher Farbkarte der Ball gesucht
werden soll. Da der Ball sehr hiufig verdeckt ist, kann der variable Suchrahmen sehr
grofl werden und oft das gesamte Spielfeld abdecken. Hierbei erzielen die unter 4.3.1
erwahnten Beschleunigungsverfahren beim Finden geeigneter Hypothesen eine starke
Verminderung der Rechenlast.

Dennoch gilt es, zwei Dinge zu beachten: Zunéchst suche ich den Ball erst, nach-
dem die eigenen und gegnerischen Roboter gesucht wurden. Dies hat einen entscheiden-
den Vorteil: Viele Teams verwenden Ball-verwandte Farben wie rot oder pink, die von
der Ballsegmentierung in jedem Fall zuriickgewiesen werden miissten. Zudem koénnen
durch Demosaicing oder chromatische Abberation Fehlfarben entstehen, so auch oran-
gene Pixel an Réndern von pinken Markern. Noch katastrophaler wirken sich orange
Ubergiinge aus, die durch Blooming zwischen einem gelben und pinken Marker erzeugt
werden. Hat man allerdings die Positionen der einzelnen Roboter bereits in der Hand,
so lasst es sich leicht sicherstellen, dass der Ball nicht auf einem Roboter gefunden wird.
Wie spéter beschrieben (siehe 5.2.4), erziele ich diesen Effekt, indem ich bereits erkannte
Objekte aus dem Bild entferne.

5.1.1 Tracken geschossener Bille

Eine weitere Schwierigkeit stellen geschossene Bille dar. Normale Schussstérken sind
dabei immer noch gut zu verfolgen. Allerdings erreichen geschossene Bélle inzwischen
Geschwindigkeiten von bis zu 15m/s und erscheinen dabei als semi-transparenter Schweif
im Bild, dessen Aussehen mit dem Ball kaum noch etwas gemein hat. Ebenso kénnen
Hochschiisse — obgleich wesentlich langsamer geschossen — den Ball in ein vollkommen
anderes Licht riicken. So ist dieser aufgrund der Hohe plotzlich wesentlich grofer und
weist auch farblich ein anderes Bild auf. Diese Information lasst sich natiirlich nicht in
der Farbkarte finden und soll auch gar nicht dort gespeichert werden, da der Ball wenige
Momente spéter wieder mit normaler Geschwindigkeit rollt und sein bekanntes Aussehen
aufweist. Die Farbkarte modelliert sozusagen den Ball unter nicht-hart geschossenen
Bedingungen. Aber gerade ein hart geschossener Ball ist besonders torgefdhrlich, so
dass eine moglichst frithe und gute Erkennung dem eigenen Torwart einen erheblichen
Vorteil verschafft.
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Ball Trajectory (chip Kick)

Abbildung 5.1: Links sieht man die vom Vision-System wahrgenommene Positionstrajektorie
eines hochgeschossenen Balles. Diese verlauft von unten rechts nach oben links.
Das rechte Bild, Screenshot aus dem Computer-Vision-Software, zeigt die rekon-
struierte Flugbahn.

Um mit diesen speziellen Situationen auch umgehen zu koénnen, verwende ich zusétz-
lich zur Farbkarte einen weiteren Prototyp, der mit hoher Adaptionsrate und sehr weiten
Adaptionsgrenzen angepasst wird. Diesem wird allerdings zusétzlich zu seiner Qualitéit
nur wahrend einer solchen Schusssequenz vertraut, d.h.

o Zu Beginn der Sequenz hatte die Farbkarte den Ball im vorherigen Frame noch
gefunden.

o Der erkannte Ball muss ein Schuss sein, d.h. eine gradlinige minimale Geschwin-
digkeit aufweisen.

o Eine Schusssequenz ist von kurzer Dauer, d.h. spatestens nach einer bestimmten
Zeit wird dem Prototyp nicht mehr vertraut, da ein Schuss zu Ende sein miisste.

e Zwischen zwei Sequenzen muss die Farbkarte den Ball gefunden haben.

5.1.2 Erkennen von Hochschiissen

Immer mehr Teams verwenden in ihren Robotern einen Hochschuss, mit dem sie den
Ball iiber die Verteidigung und den Torwart spielen kénnen. Hochschiisse sind besonders
torgefahrlich, da sie aufgrund der Perspektive der Kamera zunéchst vom Vision-System
als ein auf dem Spielfeld in einer Kurve rollender Ball wahrgenommen werden. Anhand
dieser scheint sich der Ball zunéchst gar nicht in Richtung Tor zu bewegen und die
Gefahr wird zu spéat erkannt.

Aus diesem Grund habe ich in meinem System eine Erkennung von Hochschiissen inte-
griert, wie sie in [15] im Detail beschrieben wird. Dabei wird nicht nur die Anwesenheit
eines Hochschusses, sondern der exakte rdumliche Parabelflug des Balls mit Auftreff-
punkt und Auftreffzeit berechnet. Das Besondere dieser Methode ist, dass es mit einer
einzigen Kamera auskommt, es ist keine Stereovision notwendig. In dem Verfahren wird
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ein Punkt in Kamerakoordinaten auf der Flugbahn zum Zeitpunkt t mit
L o
(2,9, 2) = | 0 + v, yo + tvy, 20 + vz — gt

beschrieben, wobei (g, Yo, 29) und U= (vg, vy, v;) die korrekte Position und Geschwin-
digkeit des Balls zum Beginn der Messung ist, g entspricht der Gravitationskonstante.

Fiir eine vom Vision-System beobachtete Kurve von m Punkten (2}, v}), ..., (z,,, y.,)
auf dem Feld, gilt folgender Zusammenhang
AT o +t; vy Yo + ti vy
(*v o) 1,427 142 (5‘1)
Ze Ze 20 + tivy — 5917 20 + tivy — 59t;

da die Projektion in die Kameraebene (z=0) fiir den von der Vision auf das Feld proji-
zierten Ball und dem echten in der Luft gleich ist. —z. entspricht dabei der Hohe der
Kamera. Aus (5.1) kénnen nun 2 lineare Gleichungen mit 6 Unbekannten gewonnen
werden, so dass im Minimalfall drei Punkte zur Losung des Gleichungssystems geniigen.
Fiir bessere Genauigkeit kénnen beliebig viele Punkte verwendet werden, indem das
iiberbestimmte Gleichungssystem

T
D(ZOa’UZa$05’Ux7y0)Uy) =d

mittels der Pseudoinversen Dt = (DT D)~'D” von D gelost wird. D entspricht dabei
der 2m x 6 Datenmatrix und d einem 2m-dimensionalen Vektor, die aus Gleichung 5.1
extrahiert werden.

In unserem System geniigen 10 Punkte fiir eine gute Ndherung, ab 20 Punkten erreicht
die Erkennung eine Genauigkeit des Auftreffpunktes unter einem Zentimeter. Abbildung
5.1 zeigt einen Screenshot aus der Vision-Software. Die gezeigten Parabelfliige eines
Hochschusses verwendeten bei der Erkennung 10 bis 20 Punkte, wobei die berechneten
Auftreffpunkte sehr nah beieinander liegen. Abbildung 5.2 zeigt einen Hochschuss, wie
er von einer Kamera beobachtet wird.

Ich habe das Verfahren hier nur kurz angerissen, eine genaue Beschreibung findet sich
unter [15].

5.2 Robotersuche

Um einen Roboter im Bild zu finden, werden zunéchst — je nach verwendetem Modell —
eine oder mehrere seiner farbigen Markierungen in ihren variablen Suchrahmen gesucht.
Dies geschieht mithilfe des unter 4.1-4.4 erlauterten Algorithmus. Sobald nun alle Mar-
kierungen mit ausreichend guter Qualitdt gefunden wurden, wird deren geometrische
Anordnung zueinander mit der des Modells verglichen. Ahnlich wie beim Verfolgen von
Markierungen gilt ein Roboter nur als gefunden, falls seine Qualitéit ausreichend gut
ist. Diese setzt sich aus den Qualititen der einzelnen Marker und ihrer geometrischen
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Abbildung 5.2: Zu sehen ist eine Hochschusssequenz (es wurden nicht alle Frames eingezeich-
net). In diesem Fall fliegt der Ball direkt unter der Kamera durch, weshalb
keine Kurve zu sehen ist. Dennoch kann anhand der Abstinde zueinander die
korrekte Parabel ermittelt werden.

Anordnung zusammen:

QRoboter = Z QMarker + QGeometrie

Anhand der Geometrie des Modells kann nun aus den Positionen der gefundenen Markie-
rungen die Position des Roboters berechnet werden. Zuséatzlich werden oftmals weitere
Module verwendet, die nun entweder anhand der bereits gefundenen Marker oder mittels
weiterer Untersuchung des Bildes um die Position des Roboters herum die Orientierung
oder Identifizierung des Roboters bestimmen. Solche optionalen Orientierungs- oder
Identifizierungsmodelle kobnnen zudem als zusétzliche Verifizierung des gefundenen Robo-
ters dienen. So scheint ein Roboter, auf den sein Orientierungs- oder Identifizierungsmo-
dell nicht passt, nicht korrekt zu sein und kann zuriickgewiesen werden. Uberdies kann
oftmals auch anhand der zusétzlich extrahierten Information die Positionsbestimmung
des Roboters verbessert werden.

Ist nun ein Roboter gefunden, so werden die Modelle seiner Marker und damit die
zugehorigen Farbkarten, wie unter 4.3.2.4 bzw. 4.4.2 angepasst. Entscheidend hierbei ist,
dass ein Marker erst adaptiert wird, wenn auch der Roboter zufrieden stellend gefunden
wurde. Zudem verwende ich eine qualitdtsabhéngige Adaption beziiglich der Qualitét des
Roboters, nicht der des Markers selbst. Auf diese Weise kann ein weniger gut gefundener
Marker von den besser gefundenen profitieren.

Allerdings stellen sich zwei Probleme: Die Roboter eines Teams (oftmals auch bei-
der Teams) verwenden Markierungen gleicher Farbe, wie in Abbildung 5.4 zu sehen. So
befinden sich in der Summe teilweise an die 15 korrekte griine Marker auf die Roboter
beider Teams verteilt. Aus diesem Grund kann es passieren, dass die in ihren variablen
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Suchrahmen gefundenen Marker zu einem Roboter in Wirklichkeit auf unterschiedlichen
Robotern liegen, und somit dieser nicht gefunden werden kann, da seine Geometrie nicht
erfillt wird. Ebenso kénnen mehrere gesuchte gleichfarbige Marker auf ein- und demsel-
ben Marker eines Roboters gefunden werden. Diese Effekte treten vor allem bei groflen
Suchrahmen auf, die mehrere Roboter enthalten kénnen, wiahrend dies bei kleinen Rah-
men eher unwahrscheinlich ist. Zudem bedeuten viele grofie Suchrahmen eine erhebliche
Rechenlast, so dass fiir das Durchsuchen grolerer Bereiche aus diesen beiden Griinden
eine schlauere Methode sinnvoll erscheint.

In diesem Sinne habe ich die Suche in eine lokale Suche, die auf kleine Suchrahmen
beschrankt ist, und eine globale Suche unterteilt, die alle Roboter, die von der lokalen
Suche verloren wurden, global im Bild mit aufwendigerer Methode wieder findet.

5.2.1 Lokale Suche

Wihrend der lokalen Suche sind die Suchrahmen der einzelnen Marker auf eine
bestimmte Grofle beschrankt. Um die Wahrscheinlichkeit zu minimieren, dass einzelne
Marker auf andere Roboter iiberspringen kénnen, verwende ich zusétzliche Mechanis-
men: Erstens lassen sich solche einzelnen vertauschten Marker anhand von Redundanz
im Modell erkennen und korrigieren, wie in den jeweiligen Modellen unter 5.2.3 beschrie-
ben. Zweitens hilft es, die lokale Suche der Roboter zu synchronisieren: Dazu werden
alle Marker aller Roboter zunéchst in ihren kleinsten Suchrahmen gesucht. Nun werden
die Suchrahmen aller nicht gefundenen Marker vergréflert und erneut gesucht, bis die
maximale Suchrahmengrofle erreicht ist. Dabei wird ein Roboter, sobald er gefunden ist,
aus dem Bild entfernt, wie unter 5.2.4 beschrieben wird. Auf diese Weise ist es fiir einen
Marker, der in einem grofleren Rahmen gesucht werden muss, unwahrscheinlicher iiber-
zuspringen, da die meisten Marker bereits vorher in den kleineren Suchrahmen gefunden
und aus dem Bild entfernt wurden.

5.2.2 Globale Suche

Da die Suchrahmen wahrend der lokalen Suche beschrankt sind, kann es passieren, dass
ein oder mehrere Roboter verloren gehen. Vor allem zu Beginn, wenn ein neuer Robo-
ter das Feld betritt, ist seine Position der lokalen Suche noch nicht bekannt, und er
muss global gesucht werden. Es kénnen auch falsche Hypothesen der einzelnen Marker
wéahrend der lokalen Suche dazu fithren, dass Roboter verloren gehen. Dies ist natiirlich
nicht der Normalfall, so dass die globale Suche — abgesehen von Verdeckungen durch
den Menschen, wie z.B. den Schiedsrichter, der den Ball positioniert — nur in den selten-
sten Féllen ausgelost werden muss. Aus diesem Grund ist es moglich, eine aufwendigere
Methode zu verwenden, die mit hoher Sicherheit alle verlorenen Roboter findet, und
unanfillig fiir Rauschen oder Fehlfarben ist.

Dazu berechne ich in einem ersten Schritt zu jeder Farbkarte eine Liste von Markern,
die zu dieser Karte gehoren. In einem zweiten Schritt werden aus diesen Listen geeignete
Kombinationen von Markern gefunden, die die geometrische Anordnung des Modells und
gegebenenfalls Orientierungs- und Identifizierungsmodell erfiillen. Ist nun die Qualitat
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Abbildung 5.3: Man sieht das Differenzbild zur Farbkarte eines Markers und das einfache und
zweifache Subsample, bei denen jeweils vier benachbarte Pixel zusammenge-
fasst werden. Wéahrend im Differenzbild Rauschen enthalten ist, sind die beiden
Marker auf den zwei Robotern klar identifizierbar.

des so gefundenen Roboters ausreichend, wird im letzen Schritt der zugehorige verlorene
Roboter bestimmt und seine lokale Suche reinitialisiert.

Schritt 1 — Berechne Liste von Markern Hierfiir wird zunéchst zu jeder Farbkarte
des Robotermodells ein Differenzbild mittels RGB-Distanz berechnet. Dabei wird wie-
derum fiir einzelne Blocke eine neue Referenzfarbe aus der Karte geholt, wie unter 4.4.1
beschrieben. Um einerseits den Suchraum zu verkleinern und andererseits Rauschen und
Fehlfarben einzelner Pixel zu entfernen, wird dieses Differenzbild nun zweimal in der Auf-
16sung reduziert, wie in Abbildung 5.3 zu sehen. Dabei werden jeweils vier benachbarte
Pixel aufsummiert und zu einem zusammengefasst. Auf diese Weise werden einzelne gute
Pixel gegeniiber echten Markern bestraft. In diesem zweifachen Subsample werden nun
die N besten Pixel bestimmt. Diese miissen dabei einen minimalen Abstand zueinander
einhalten, so dass keine zwei auf ein und demselben Marker liegen konnen. An diesen
N Stellen wird nun die genauere Position im einfachen Subsample und schliefflich im
Originalbild bestimmt, und dort der Marker wie unter 4.3.2 verifiziert. Alle Marker mit
ausreichend guter Qualitidt werden nun sortiert in einer Liste zu der entsprechenden
Farbkarte gespeichert.

Schritt 2 — Kombinieren der Marker Aus Schritt 1 erhalte ich nun zu jeder Farbkarte
eine Liste moglicher Marker sortiert nach ihrer Qualitdt. Aus diesen bestimme ich nun
Kombinationen, die der geometrischen Anordnung des Modells entsprechen und teste
- falls vorhanden, ob das Orientierungs- bzw. Identifizierungsmodell die Existenz des
Roboters bestéatigt.

Schritt 3 — Reinitialisierung der lokalen Suche Falls nun ein Roboter mit ausreichend
guter Qualitat gefunden wird, muss dieser dem richtigen verlorenen Roboter zugeordnet
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werden. Dies geschieht entweder anhand der Position, so dass die Gesamtsumme der
Absténde minimiert wird, oder falls ein Identifizierungsmodell vorliegt, direkt anhand
der Identitdt des Roboters. Die lokale Suche kann nun reinitialisiert werden, indem die
entsprechenden Felder des Modells (Position und Geschwindigkeit des Roboters und der
einzelnen Marker, Farbkarten, etc.) auf die tibliche Weise angepasst werden.

Schritt 2 und 3 werden nun solange wiederholt bis entweder kein Roboter mehr verlo-
ren ist, oder kein ausreichend guter Roboter gefunden wird.

Algorithm 5.1 Globale Suche von X verlorenen Robotern eines Modells M
1: for all Farbkarten des Modells M do

Apiiqg < BerechneRGBDifferenzZurFarbkarte(Bild)

Apjlq® + Subsample(Ap;q)

Apjq*® + Subsample(Apg;q®)

Finde die N minimalen Positionen in Apg;;4°*°

Finde die entsprechenden minimalen Positionen in Ap;q® und Apgig

Versuche die Existenz eines Markers an diesen Stellen zu verifizieren

Merke Liste aller korrekt verifizierten Marker sortiert nach Qualitéat

9: end for

10: while Anzahl verlorener Roboter > 0 do

11:  Suche Kombination von Markern, die die geometrische Anordnung des Modells
und gegebenenfalls Orientierungs- und Identifizierungsmodell erfiillen

12:  Reinitialisiere die lokale Suche des zugehorigen Roboters

13: end while

5.2.2.1 Stabile Framerate

Wie schon erwéhnt, ist die globale Suche verhéltnisméfig rechenintensiv, so dass bei
einer hohen Framerate die Zeit eines Frames nicht zur Berechnung ausreicht und das
néchste Frame verloren geht. Bei Aufruf der globalen Suche in jedem Frame bedeutete
dies bei einer Framerate von z.B. 50Hz, dass jedes zweite Frame verloren geht und die
Rate auf 25Hz singt. Auch wenn der Aufruf einer globalen Suche im Allgemeinen duflerst
selten notwendig ist, gibt es dennoch Situationen, in denen sie jeden Frame aufgerufen
werden wiirde. So z.B. wenn ein eigener oder gegnerischer Roboter durch zu starkes Brem-
sen umféllt, oder aufgrund schlechter Befestigung sich Teile eines Covers (z.B. Marker)
l6sen. Dies klingt zwar eher ungewohnlich, aber es passiert in der Tat immer wieder.
Zudem koénnen natiirlich auch schlechte Kalibrierung oder plotzliche Verdnderungen der
Lichtverhéltnisse in bestimmten Bereichen des Feldes dazu fithren, dass Roboter dort
schlecht gefunden werden und die globale Suche 6fter als gewohnlich aufgerufen wird.
Wenn nun in solchen Situationen die Framerate einbrechen sollte und sich damit die
Kontrolle der Roboter — sei es auch nur kurzzeitig — erheblich verschlechtert, kann dies
schnell ein Gegentor bedeuten und somit den Sieg des Spiels kosten. Zudem erhoht sich
die Wahrscheinlichkeit bei stark verringerter Framerate, dass schnell bewegende Objekte
von der lokalen Suche verloren werden kénnen. Ich erwarte von meinem System daher in
allen Situationen eine weitgehend stabile Framerate zu erhalten. In diesem Sinne habe
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ich einen Mechanismus entworfen, der dafiir sorgt, dass die globale Suche nicht zu oft
aufgerufen wird, so dass die Framerate stabil bleibt.

Ich stelle folgendes fest: Objekte, die gerade lokal verloren wurden, sollen moglichst
sofort d.h. noch im selben Frame global gesucht werden. Hingegen fiir Objekte, die auch
schon seit langerem global nicht gefunden werden konnten, steigt die Wahrscheinlichkeit,
dass sie erneut nicht gefunden werden, und es lohnt nicht in jedem Frame mit hohem
Aufwand nach ihnen zu suchen.

Zu diesem Zweck definiere ich eine Schranke ©. Eine globale Suche darf nun erst initi-
iert werden, wenn mindestens © viele Frames seit dem letzten Aufruf vergangen sind.
Dabei wird © um ein § erhdht, wenn eine globale Suche erfolglos aufgerufen wurde (d.h.
es konnten nicht alle verlorenen Roboter wieder gefunden werden). Bei erfolgreicher glo-
baler Suche wird es um ¢ verringert. Dabei bleibt O stets zwischen Null und einer oberen
Schranke GSjsq., um unnotig hohe Wartezeiten zwischen zwei globalen Suchen zu ver-
meiden. Anhand der Parameter § und GS)y4. 14sst sich so das worst-case Verhalten des
Algorithmus regulieren und an die gegebene Rechenleistung und gewtiinschte Framerate
anpassen.

5.2.3 Robotermodelle

Die grobe Struktur der Robotersuche habe ich nun umrissen, allerdings bin ich noch
nicht im Detail auf das jeweilige Robotermodell eingegangen, das verwendet werden
kann, d.h. wie viele Marker werden verfolgt, wie ist ihre geometrischen Anordnungen
zueinander, welche Orientierungs- und Identifizierungsmodelle gibt es und wie werden
diese verifiziert bzw. berechnet.

Roboter in der Small-Size Liga sind stets durch einen gelben bzw. blauen zentralen
Teammarker gekennzeichnet, sowie durch weitere optionale Markierungen, die fiir die
Orientierung und Identifizierung der Roboter verwendet werden. Thre Anzahl und geome-
trische Anordnung variieren dabei von Team zu Team. Daher habe ich mehrere Modelle
entworfen, die dieses Spektrum moglichst gut abdecken sollen. Im Folgenden werde ich
auf die einzelnen Modelle, die ich implementiert habe genauer eingehen.

5.2.3.1 1/2/3-Marker-Modelle

1-Marker-Modell Das denkbar einfachste Modell. Hierbei wird nur der Teammarker
getrackt, daher kann es immer angewandt werden, da dieser bei jedem Roboter vorhan-
den sein muss. Aufgrund mangelnder Redundanz bietet es allerdings keine zusétzliche
Sicherheit: Da nur ein Marker verfolgt wird, geniigt eine falsche Hypothese fiir diesen
Marker, um den Roboter in der lokalen Suche zu verlieren. Zudem kann anhand des
einen Markers keine Orientierung berechnet werden, daher eignet sich dieses Modell nur
fiir gegnerische Roboter. Allerdings kann es mit einem Orientierungsmodell kombiniert
werden, welches um den Teammarker zusétzliche Information aus dem Bild extrahiert
und so einerseits die Orientierung berechnet, andererseits hohere Sicherheit erlangt wer-
den kann. Unterschiedliche Orientierungsmodelle werde ich spéter besprechen.
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Abbildung 5.4: Fiinf Roboter aus mehreren Generationen der FU-Fighters. Die ersten vier
von links verwenden das 3-Marker-Modell mit Schwarz-Weil Kodierung zur
Identifizierung. Der Mittlere verwendete hierfiir drei Bits auf einer Seite, die
anderen vier Bits, je 2 auf einer Seite. Der rechte Roboter besitzt das FU2004-
Modell. Allerdings kénnten alle auch mit dem 1-Marker oder 2-Marker Modell
verfolgt werden.

2-Marker-Modell Hierbei werden zwei Marker unterschiedlicher Farbe verfolgt. Diese
haben einen festen Abstand § zueinander, der wiahrend der Suche bis auf eine gewisse
Toleranz Ts erhalten bleiben muss. Der Abstand kann entweder fest eingegeben oder
anhand Anklickens des Roboters ermittelt werden. Das Kontrollieren der geometrische
Anordnung wéhrend der Suche, d.h. in diesem Fall den Abstand der Marker zueinander,
sollte nicht im Pixelraum erfolgen, da aufgrund starker Verzerrung der Pixelabstand
erheblich schwankt. Stattdessen werden die Positionen der Marker zuvor in Weltkoordi-
naten transformiert. Wie die entsprechende Transformationsfunktion, die sowohl starke
Verzerrung, projektive Transformation, als auch die Hohe der Roboter beriicksichtigt,
berechnet werden kann, erkldre ich in Kapitel 6. Die Position des Roboters ergibt sich
als gewichtetes Mittel beider transformierter Marker M;¢ und M-?,

Pos =% Mi' + (1 —7) x My!

die Orientierung ergibt sich aus der Gerade durch die Marker, gedreht um einen einstell-
baren Winkel.
Or = M;!* Myt gedreht um «

v, a, 0 und Ty sind Parameter des Modells.

3-Marker-Modell Dieses Modell besteht aus drei equidistanten kollinearen Markern
unterschiedlicher Farbe. Die Berechnung von Position und Orientierung, sowie die Veri-
fizierung der geometrischen Anordnung verlaufen analog zum 2-Marker-Modell. Abgese-
hen davon, dass drei Marker grundsétzlich mehr Sicherheit bieten als zwei oder einer, um
auf die Existenz eines Roboters zu schlieffen, enthélt das Modell auflerdem Redundanz,
die ausgenutzt werden kann: So kann ein Marker, der z.B. aufgrund einer fehlerhaften
Hypothese nicht gefunden werden konnte oder der auf einen anderen Roboter iiber-
gesprungen ist, erkannt werden und seine korrekte Position aus den anderen beiden
Markern bestimmt werden. Es geniigt also, wenn wihrend des Tracking zwei der drei
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Abbildung 5.5: Mehrere Roboter mit 3-Marker-Modell und 4-Bit Schwarz-Weifl Kodierung.
Alle Roboter sind nach links ausgerichtet. Das niederwertigste Bit der Kodie-
rung ist vom Roboter aus gesehen vorne links, das hochstwertigste hinten rechts.
Von links nach rechts sind folgende ID’s zu sehen: 2, 7, 11, 1, 10, 13, 12, 5.

Marker gefunden werden, da die Position des dritten sofort bestimmt, und seine Existenz
an dieser Stelle mit der iiblichen Methode (siche 4.3.2) verifiziert werden kann.

5.2.3.2 Orientierungs- und ldentifizierungsmodelle

Wie schon erwahnt, biete ich in meinem System die Moglichkeit die beschriebenen Robo-
termodelle, die zum Verfolgen der Roboter verwendet werden, mit einem Orientierungs-
und Identifizierungsmodell zu kombinieren. Diese erméglichen nicht nur die Orientierung
und Identitét des jeweils gefundenen Roboters zu berechnen, sondern erlauben es auch
die Genauigkeit der Positionsbestimmung durch zusétzliche Information zu verbessern
und dienen als weiteres Kriterium zur Verifizierung.

Anhand der gefundenen Identitit des Roboters, kann dieser, falls er auf einen ande-
ren Roboter iibergesprungen ist, wieder zuriickgetauscht und seinem korrekten Modell
zugeordnet werden. Aufgrund hoherer Konfidenz akzeptiere ich dabei nur richtige Per-
mutationen, d.h. z.B. 1 — 4 — 5 — 1 wére eine korrekte Vertauschung, 1 — 3,3 — 3
hingegen nicht. Dazu finde ich in der Menge der falsch zugeordneten Identitédten Kreise,
die ich zyklisch zuriicktausche.

In meiner Implementation habe ich darauf geachtet, dass neue Modelle sehr leicht
hinzugefiigt werden kénnen. Momentan muss dazu nur ein Interface mit ein paar weni-
gen Methoden implementiert und dieses mit einem Registrierungsbefehl dem System
bekannt gegeben werden. Spéter konnten solche Modelle auch als DLL s automatisch
geladen werden, um eine erneute Kompilierung des Gesamtsystems zu vermeiden.

Im Folgenden werde ich einige Modelle beschreiben, die ich implementiert habe und
die fiir unsere eigenen oder Roboter anderer Teams eingesetzt wurden.

5.2.3.3 3Bit/4Bit Schwarz-WeiB3 Kodierung

Fiir die ersten Generationen unserer Roboter verwendete ich das 3-Marker-Modell kom-
biniert mit einer 3-Bit bzw. einer 4-Bit Schwarz-Weifl Kodierung zur Identifizierung. Wie
in Abbildung 5.5 zu sehen, sind dabei parallel zu den drei kollinearen Farbmarkierun-
gen schwarze und weifle Flachen angeordnet, die jeweils ein Bit der Identitat darstellen.
Nachdem ein Roboter gefunden wurde, kann ausgehend von den drei Markern an diesen
Stellen nach der Existenz von Schwarz oder Weifl geschaut und daraus die Identitét
des Roboters bestimmt werden. Es lassen sich damit maximal 8 bzw. 16 verschiedene
ID’s darstellen, allerdings vermeide ich einfarbige ID’s, d.h. Null und 8 bzw. 16, so dass
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immer mindestens eine schwarze und eine weifle Flache vorhanden ist. Die einzelnen
Schritte im Detail verlaufen wie folgt:

e Ich berechne die zentralen Positionen der einzelnen Fliachen anhand der Marker
in Weltkoordinaten und transformiere sie zuriick in den Pixelraum.

o Mithilfe eines kleinen Gaussfilters berechne ich fiir jede Fliache die Helligkeit 1. Die
hellste wird als weif3, die dunkelste als schwarz klassifiziert.

¢ Die restlichen Flachen werden anhand eines Schwellenwerts © klassifiziert. Dazu
verwende ich die mittlere Helligkeit, d.h. © = (Ipsaz + Inrin)/2

Um eine Aussage zu treffen, wie sicher die korrekte Identitit gefunden wurde, akzep-
tiere ich diese nur, falls bestimmte Konfidenzkriterien erfiillt sind:

+ Die minimale (schwarz) und maximale (weif}) Filterantwort miissen ausreichenden
Abstand zueinander besitzen, d.h. |Iprqe — Insin| > 9.

e Da ich nach uniformen Flachen schaue, erwarte ich einen weitgehend uniformen
Filter, d.h. die Varianz der Helligkeit aller Pixel innerhalb eines Filters darf nicht
zu grof} sein. Dies konnte z.B. geschehen, wenn eine Fléache nicht zentral, sondern
am Rand getroffen wird und somit die Filterantwort verfilscht und daher nicht
vertrauenswiirdig ist.

e Der relative Abstand einer Filterantwort F zum Schwellenwert muss ausreichend
grof sein, so dass die Fléche sicher zu Schwarz oder Weifl zugeordnet werden kann,
d.h.

|F—0©|

|IMax _IMZTL|

e Es muss dieselbe Identitét tiber mehrere Frames erkannt werden, so dass einzelne
falsche Ausreifler zuriickgewiesen werden.

Auf diese Weise kann das Erkennen falscher Identitdten vermieden werden. Falls nun
eine dieser Kriterien verletzt wird, ist die Identifizierung fehlgeschlagen und die zuletzt
erkannte Identitét bleibt erhalten.

Dieses Verfahren wurde erfolgreich auf mehreren Turnieren eingesetzt. Verbesserte
Modelle auf Basis weiterer Farbmarkierungen, die ohne derartige Konfidenzkriterien
auskommen, beschreibe ich im folgenden Abschnitt.

5.2.3.4 Modelle mit radialem Scan

Viele Teams verwenden zusétzlich zum Teammarker weitere Markierungen, die auf einer
Kreisbahn um den Teammarker angeordnet sind. Anhand dieser kénnen sowohl Orien-
tierung als auch Identitdt eines Roboters bestimmt werden. Unterschiedliche Teams
setzten dabei drei, vier und mehr zusétzliche Marker ein, die zudem jeweils zwei oder
drei Farben annehmen. Dabei kénnen aus Griinden der Symmetrie nicht immer alle
Kombinationen an Farben benutzt werden. Andere Teams, wie z.B. 5dpo aus Portugal,
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verwenden anstelle von farbigen Markern schwarze und weifle Fléchen, die kreisférmig
um den Teammarker angeordnet sind.

Um solche Modelle mit hoéherer Sicherheit und gréferem Informationsgehalt zu
tracken als ausschlieflich mittels des Teammarkers, kombiniere ich, wie schon vorher
erwahnt, das 1-Marker-Modell mit einem geeigneten Orientierungs- und Identifizierungs-
modell. Um nun die kreisférmig angeordneten Marker zu extrahieren, verwende ich in
diesen Modellen ein Verfahren mit radialem Scan um den Teammarker herum. Dabei
gehe ich wie folgt vor:

e Zunéichst bestimme ich Kreispunkte mit festem Radius 7 um den Teammarker
herum mit einem maximalem Abstand zueinander von ca. § = Tmm — lem. Da
Kreise aufgrund der starken Verzerrung und der projektiven Verschiebung der
Kamera nicht als solche im Bild erscheinen, berechne ich die Kreispunkte in Weltko-
ordinaten und konvertiere sie mithilfe der Transformationsfunktion, die in Kapitel
6 beschrieben wird, zuriick in den Pixelraum. Dabei werden doppelt vorkommende
Pixel entfernt.

e Nun ermittle ich mit einem kleinen 3x3 Gaussfilter an diesen Pixeln die Farbe
im Bild und speichere sie sortiert nach Qualitdt, d.h. nach RGB-Abstand zur
Farbkarte. Dabei werden zu stark abweichende Pixel sofort ausgefiltert.

e Diese Liste gehe ich der Qualitdt nach durch und versuche an jeder Stelle einen
Marker wie gewohnlich zu verifizieren. Dabei kommen Pixel mit zu geringem Win-
kel zu bereits erkannten Markern nicht mehr in Frage und werden tibergangen, so
dass keine Markierungen doppelt erkannt werden.

o Die letzten beiden Schritte werden fiir alle vom Modell verwendeten Farbkarten
durchgefiihrt. SchlieBlich werden alle so erkannten Marker des Roboters aller Kar-
ten in einer Liste nach Winkel sortiert abgespeichert. Dabei speichere ich zu jedem
Marker seine berechnete Position, Farbe und Qualitdt und die zugehorige Farb-
karte.

Im Folgenden bespreche ich einige Modelle, die ich implementiert habe und die von
diesem Verfahren Gebrauch machen.

Cornell-Modell Dieses Modell wurde von der Cornell Universitit eingefiihrt. Wie in
Abbildung 5.6 zu sehen, verwendet es vier radiale Marker mit drei méglichen Farben.
Allerdings bleiben aufgrund von Symmetrie von den 3* Kombinationsmoglichkeiten nur
15 iibrig, die gegeniiber Rotation eindeutig sind. Hierbei wird sowohl die Orientierung,
als auch die Identitat des Roboters allein aus der Farbkombination berechnet. Dazu spei-
chere ich zu jeder Kombination inklusive ihrer zyklischen Verschiebungen die Position
des Markers links vorne und die zugehorige ID in einer Hashtabelle.

Damit kann nun die Orientierung, wie auch die Position des Roboters mit erhéhter
Genauigkeit aus allen fiinf Markern bestimmt werden. Wie iiblich werden alle Marker
zur Berechnung der Qualitdt des Roboters herangezogen. Falls nun zu viele oder zu
wenig Marker wihrend des radialen Scan-Verfahrens erkannt wurden, scheint kein kor-
rekter Roboter gefunden worden zu sein, und er wird zuriickgewiesen. Wie auch bei
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den folgenden Modellen lésst sich die Identifizierung einstellen, dass alle moglichen ID’s
(hier also 15) akzeptiert werden, oder restriktiv nur die, die tatsichlich auf dem Feld
vorhanden sind und der Software bekannt gegeben wurden. Nachteil dieses Modell ist,
dass vier verschiedene Farben (inklusive Teamfarbe) zu kalibrieren sind.

.Map‘l .Mapz .Map3
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Abbildung 5.6: Das Modell des Teams BigRed der Cornell Universitdt. Es verwendet vier

zusatzliche symmetrisch angeordnete Marker mit drei moglichen Farben und
ermoglicht 15 verschiedene ID’s zu unterscheiden.

CMU-Modell Dieses Modell wurde von der Carnegie Mellon Universitidt eingefiihrt
[2] und wird von einigen Teams benutzt. Wie in Abbildung 5.7 zu sehen, werden vier
radiale Marker mit zwei moglichen Farben verwendet, die zudem gegeniiber Rotation
eine eindeutige Anordnung aufweisen. Damit lassen sich 42 = 16 eindeutige ID’s dar-
stellen. Die Berechnung der 1D erfolg analog zur Cornell Kodierung per Zugriff auf eine
Hashtabelle. Die Ausrichtung des Roboters kann hier anhand des maximalen Offnungs-
winkels bestimmt werden, und so wiederum Orientierung und Position aus allen fiinf
Markern berechnet werden.

Abbildung 5.7: Das Modell des Teams der Carnegie Mellon University. Es verwendet vier
zusétzliche asymmetrisch angeordnete Marker mit zwei moglichen Farben und
ermoglicht 16 verschiedene ID’s zu unterscheiden.

FU2004-Modell Dieses Modell verwende ich seit 2004 fiir unser Team die FU-Fighters.
Es besteht aus drei radialen Markern mit zwei moéglichen Farben, die wie im CMU-
Modell eine zur Rotation eindeutige Anordnung besitzen. Damit lassen sich insgesamt
8 verschiedene ID’s darstellen. Die ID wird analog den beiden Vorgédngern per Hashta-
belle ermittelt, sowie die Ausrichtung wiederum relativ zum maximalen Offnungswinkel
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bestimmt werden kann. Im Gegensatz zum Cornell-Modell miissen nur drei Farben kali-
briert werden und im Kontrast zum CMU-Modell sind hier keine zwei Marker dicht bei
einander, was bei starken Verzerrungen im Randbereich einen kleinen Vorteil verschafft.

Abbildung 5.8: Das Modell der FU-Fighters seit 2004. Es verwendet drei zusétzliche asym-
metrisch angeordnete Marker mit zwei moglichen Farben und ermdoglicht 8
verschiedene ID’s zu unterscheiden.

Zusétzlich habe ich diesem Modell weitere Robustheit verlichen. Dazu kombiniere
ich nicht wie im Standardfall das Orientierungsmodell mit dem 1-Marker-Modell, son-
dern verwende alle Marker fiir das Tracking. Wie viele Marker zu welcher Farbkarte
flir einen bestimmten Roboter getrackt werden miissen, lasst sich dabei leicht anhand
seiner ID ermitteln. Nun kann dhnlich dem 3-Marker-Modell die Redundanz der Kodie-
rung ausgenutzt werden. So kann die Position eines nicht gefundenen Teammarkers aus
zwei beliebigen radialen Markern des Roboters berechnet werden. In der Diagonalen ist
die Position dabei eindeutig, ansonsten gibt es zwei mogliche Positionen mit korrektem
Abstand, die wie iiblich verifiziert werden kénnen, siehe Abbildung 5.9. Die Abstands-
berechnungen werden dabei wie immer in Weltkoordinaten vorgenommen.
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Abbildung 5.9: Redundanz des FU2004 Modells. Falls beim Tracking beide diagonalen Mar-
ker gefunden wurden, kann die Position des Teammarkers eindeutig bestimmt
werden, ansonsten gibt es zwei symmetrische Moglichkeiten.

5dpo-Modell Dieses Modell wurde von dem Team 5dpo aus Portugal eingefiihrt, und
wird in dhnlicher Form auch von anderen Mannschaften benutzt. Es verwendet im Gegen-
satz zu den bisherigen Modellen keine zusétzlichen Marker, sondern schwarze und weifle
Fléachen, die kreisformig angeordnet sind. Nach einem radialen Scan, wie in Abbildung
5.10 rechts in rot zu sehen, kann anhand der Abtastkurve sowohl ID und Orientierung
des Roboters bestimmt werden. In meiner Implementierung berechne ich diese Informa-
tion allerdings bisher noch nicht, sondern verwende den Scan nur um die Existenz von
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schwarzen und weiflen Flachen zu verifizieren und so gegeniiber dem Teammarker mehr
Konfidenz zu erhalten.

Abbildung 5.10: Das Modell des Teams 5dpo aus Portugal. Es verwendet radial angeordnete
schwarz-weifle Flachen. Anhand der Abtastkurve kann ID und Orientierung
bestimmt werden.

5.2.4 Entfernen gefundener Roboter aus dem Bild

Wie schon mehrfach erwdhnt, werden Roboter, sobald sie gefunden wurden aus dem
Bild entfernt. Dies hat den Vorteil, dass einerseits der Ball, der erst nach den Robotern
gesucht wird, nicht auf einem Ball-dhnlichen Marker gefunden werden kann. Andererseits
hilft es wihrend der Robotersuche, das Uberspringen von Markern auf andere Roboter
oder das Mehrfachfinden einzelner Marker zu vermeiden.

Ich habe zwei verschiedene Méglichkeiten implementiert, einen Roboter aus dem Bild
zu entfernen, wie in Abbildung 5.11 zu sehen. Einmal kann dieser als ganzes kreisférmig
schwarz gemahlt werden. Diese Methode hat den Vorteil, dass sdmtliche gefidhrlichen
Farben auf dem Roboter entfernt werden kénnen, ohne diese explizit im Modell verfolgen
zu miissen. Der Nachteil ist, dass kaum Roboter vollkommen rund sind, sondern gerade
vorne, wo der Ball gefiihrt wird, eine Einbuchtung haben. Ein Kreis kann folglich auch
Teile des Balls entfernen und so die Ballverdeckung erhdhen.

Die zweite Methode deckt nur die gefundenen Marker mit schwarzen Kreisen ab, folg-
lich werden nur die notwendigen Bereiche entfernt. Allerdings sollte das Modell alle
gefahrlichen Marker erfassen.

Abbildung 5.11: Man sieht zwei Moglichkeiten einen gefundenen Roboter (links) aus dem Bild
zu entfernen. Entweder durch Entfernen des gesamten Roboters (rechts), oder
der einzelnen Marker (Mitte).
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Der Radius kann dabei in beiden Methoden vom Benutzer eingestellt werden. Um
teure Wurzelberechnungen zu umgehen, wird der Kreis mit dem gewahlten Radius ein-
mal als Muster vorberechnet und kann dadurch mit billigen Operationen an der entspre-
chenden Stelle ins Bild kopiert werden.

Eine Schwierigkeit ist, dass Roboter aufgrund der Verzerrung weder als perfekte Kreise
im Bild erscheinen, noch auf dem Feld iiberall die gleiche Gréle im Bild aufweisen. Aus
diesem Grund wird am Rand tendenziell ein wenig zuviel ausgeschnitten, wihrend es in
der Mitte gerade ausreicht. Um dies zu verbessern, kénnten Muster zu mehreren Radien
vorberechnet werden und der geeignete anhand der Position im Bild und der Trans-
formationsfunktion ausgewihlt werden. Um den Roboter korrekt auszustanzen, miisste
der Kreis hingegen in Weltkoordinaten berechnet und in den Pixelraum transformiert
werden. Dies ist allerdings rechenaufwendig und nicht notwendig, da schon die Methode
mit festem Radius ausreichend gut funktioniert.
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6 Kalibrierung und Mehrkamerasysteme

In diesem Kapitel beschreibe ich Methoden, mit denen eine Kamera iiber dem Spielfeld
kalibriert werden kann. Zudem werden Systeme mit mehreren Kameras bei zunehmender
Feldgrofie und damit erhohter Ballverdeckung immer wichtiger. Diese bendtigen jedoch
spezielle Losungen, auf die ich in diesem Kapitel eingehen werde.

Abbildung 6.1: Tonnenformige radial verzerrtes Bild des Spielfelds, aufgenommen mit einem
4.2mm Objektiv bei einer Hohe von 2.55 Metern. Die geraden Linien sind stark
gekriimmt und Kreise erscheinen ellipsenférmig im Bild.

6.1 Kalibrieren einer Kamera iiber dem Spielfeld

Bis hierhin habe ich beschrieben, wie sich Ball und Roboter in einer Bildsequenz robust
finden und verfolgen lassen. Allerdings miissen Position und Orientierung aller Objekte
von Pixelkoordinaten in das Koordinatensystem des Spielfelds transformiert werden,
bevor sie von der Steuerungssoftware verwendet werden konnen. Dieses hat seinen
Ursprung in der Spielfeldmitte und die Distanzen entsprechen denen der Wirklichkeit.
Zudem wird diese Transformation Tp_,r (Pixel nach Feld), wie auch die entsprechende
Umkehrfunktion Tr_,p an mehreren Stellen des Suchalgorithmus bendtigt, wie zuvor
beschrieben.
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6 Kalibrierung und Mehrkamerasysteme

Abbildung 6.2: Aufwendige Methode zur Generierung von Kalibrierungspunkten. Dazu wird
ein Teppich mit einer speziellen Musterung auf dem gesamten Feld ausgebrei-
tet. Manche Teams verwenden sogar zusétzliche erhéhte Objekte, um auch die
Ebene auf Roboterhéhe zu kalibrieren.

Wie Abbildung 6.1 zeigt, ist das Feld, wie es im Kamerabild zu sehen ist, stark verzerrt.
Dafiir gibt es zwei grundlegende Ursachen:

Aufhdngung der Kamera Das Koordinatensystem der Kamera ist weder zentriert noch
muss es achsenparallel zu dem des Spielfelds sein. Nicht nur, dass dies unméglich zu
garantieren ist, oftmals hdngen Teams ihre Kameras absichtlich in einem schrigen Win-
kel weiter nach auflen, um die Ballverdeckung vor den Toren zu minimieren.

Radiale Verzerrung der Linse Bei einer Deckenhéhe von oftmals nur 3m und einer
Spielfeldfliche von knapp 22m? ist man gezwungen Linsen mit weitem Offnungswinkel
und starker radialer Verzerrung zu verwenden. Wie in Abbildung 6.1 zu sehen, erschei-
nen gerade Linien als Kurven und Kreise als ellipsenartige Formen im Bild.

Eine weit verbreitete Entzerrungsfunktion ist die Methode von Tsai [19], die die Kame-
rafunktion durch einen Satz von intrinsischen und extrinsischen Parametern beschreibt.
Allerdings hat dieses Verfahren zwei entscheidende Nachteile: Einerseits miissen die int-
rinsischen Parameter teilweise vorher bekannt sein, andererseits benotigt die Methode
eine Vielzahl von Kalibrierungspunkten, die zudem das Feld moglichst gleichmifBig
abdecken sollten. Um solche Kalibrierungspunkte zu generieren, verwendeten einige
Teams in der Vergangenheit Teppiche mit spezieller Musterung. Um auch die Ebene auf
Roboterhohe zu kalibrieren, gingen manche sogar soweit, eine Vielzahl von Objekten auf
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6.1 Kalibrieren einer Kamera iiber dem Spielfeld

dem Feld zu positionieren, sieche Abbildung 6.2. Ein solches Verfahren ist offensichtlich
auflerst zeitaufwendig — eine Kalibrierung dauerte bis zu 40 Minuten — und ab einer
bestimmten Feldgréfle nicht akzeptabel. Zudem passiert es ofters wahrend eines Tur-
niers, dass sich durch duflere Einfliisse die Aufhdngung der Kamera veréandert. Dennoch
wird diese Methode immer noch von wenigen Teams verwendet.

Aus diesem Grund habe ich mich fiir Methoden entschieden, die in kurzer Zeit zu
kalibrieren sind, und mit méglichst wenig Kalibrierungspunkten auskommen. Ein erster
Ansatz verwendet dabei eine biquadratische Interpolation von 9 Punkten, um sowohl
die radiale Verzerrung, als auch die projektive Transformation der Kamera zu appro-
ximieren. In einem verbesserten zweistufigen Verfahren wird zunéchst getrennt einmal
die radiale Verzerrungsfunktion der Linse bestimmt. Mithilfe dieser geniigt es, wahrend
eines Turniers nur noch die projektive Transformation der Kamera zu ermitteln.

Im Folgenden werde ich auf beide Verfahren néher eingehen.

6.1.1 Ein erster Ansatz

In einem ersten Verfahren verwendete ich, wie in Abbildung 6.3 zu sehen, nur die 8
Randpunkte des Feldes, sowie die Feldmitte. Der Vorteil dabei ist einerseits, dass diese
ohne zusétzlichen Aufwand eindeutig im Bild zu bestimmen sind. Andererseits sind sie
daher fiir den Menschen im Gegensatz zu parametrisierten Transformationsfunktionen,
dessen Parametern intuitiv keine Bedeutung zuzuordnen ist, leicht einstellbar. Um nun
einen Punkt in das Feldkoordinatensystem zu transformieren, werden diese 9 Punkte
wie folgt hier am Beispiel der z-Koordinate biquadratisch interpoliert:

Vorberechnung Wir betrachten die 9 Kalibrierungspunkte als ein Gitter bestehend
aus drei Punktereihen mit je drei Punkten. Fiir jede der drei Punktreihen werden nun
zwei quadratische Kurven vorberechnet:

o Xpizel — Ypizel, als waagerechte rote Kurven im Bild markert.

o Xpizel — XFeld-

Transformation eines Punktes P Anhand der z-Koordinate von P werden mittels der
beiden vorberechneten Kurven fiir jede der drei Punktereihen sowohl die zugehorigen
Ypizer und X g berechnet. Durch diese drei Punkte der Form (Yp;zer, X peiq) wird nun
wieder eine quadratische Funktion gelegt, anhand der mithilfe der Y-Koordinate von P,
der transformierte x-Wert abgelesen werden kann.

Fiir den y-Wert verlauft die Berechnung analog. Die Methode, wie bisher beschrieben,
geht allerdings davon aus, dass sich der zu transformierende Punkt in der Feldebene
befindet. Um nun die Position eines Roboters zu transformieren, verwende ich das simple
Prinzip des Strahlensatzes, wie in Abbildung 6.3 zu sehen. Dabei wird zunéchst die
transformierte Position Py fiir einen Roboter der Hohe Null berechnet. Nun kann mithilfe
des Abstands D zum Lotpunkt der Kamera Lo, d.h. D = ||Py — L¢||, der korrekte
Abstand

H-h

d=D ="
0
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6 Kalibrierung und Mehrkamerasysteme

Abbildung 6.3: Transformation mittels biquadratischer Interpolation von 9 Punkten (links).
Durch jeweils drei Punkte wird eine Quadratische Funktion gelegt. Rechts sieht
man, wie mithilfe des Strahlensatzes die Héhe der Roboter in der Transforma-
tion beriicksichtigt werden kann.

berechnet werden, wobei H die Hohe der Kamera und h die des Roboters ist. Es ist
folglich notwendig sowohl die Hohe als auch den Lotpunkt der Kamera zu kennen. Dies
kann einerseits per Hand gemessen werden, andererseits ldsst sich anhand der projekti-
ven Transformation die 3D Kameraposition und damit Lotpunkt und Héhe automatisch
berechnen. Dazu ist es allerdings notwendig, die radiale Verzerrung und die projektive
Transformation getrennt zu behandeln, wie es in einer verbesserten Methode im néchsten
Abschnitt beschrieben wird.

Die Transformation mittels biquadratischer Interpolation wurde mehrfach erfolgreich
auf Turnieren verwendet, bei zunehmender Feldgréfle und geringer Deckenhohe konnte
sie allerdings die benotigten stark verzerrenden Linsen nicht mehr ausreichend gut model-
lieren.

6.1.2 Kalibrieren in zwei Schritten

In diesem Verfahren wird zunéchst fiir das verwendete Objektiv die Verzerrungs- bzw.
Entzerrungsfunktion der Linse bestimmt. Der Vorteil dabei ist, dass dies nur einmal im
Vorhinein ermittelt werden muss. Wahrend der Kalibrierung auf einem Turnier geniigt
es, die projektive Transformation, d.h. Translation und Rotation der Kamera zum Feld,
zu bestimmen. Allerdings verdndern sich bei Objektiven mit eingebautem Zoom je nach
Zoomfaktor die optischen Eigenschaften des Systems und damit die Verzerrung. Die FU-
Fighters verwenden 4.2mm bzw. 6mm Objektive ohne eingebauten Zoom. Das Verfahren
wurde schon in einem internen Report detailliert beschrieben [17], daher werde ich es
hier nur grob skizzieren.

6.1.2.1 Eliminieren der radialen Verzerrung

Die radiale Verzerrung z.B. einer sphérischen Linse ist in alle Richtungen symmetrisch
und nimmt zum Rand hin zu, wéhrend sie im Zentrum der Linse gleich Null ist. Um
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6.1 Kalibrieren einer Kamera iiber dem Spielfeld

Abbildung 6.4: Verwendetes Muster, anhand dessen die radiale Verzerrung des Objektivs in
einer Vorstufe einmalig ermittelt werden kann.

nun ein Bild radial zu entzerren muss dieses an jedem Pixel in Abhéngigkeit zu sei-
nem Abstand zum Mittelpunkt gestreckt (Barrel distortion) bzw. gestaucht werden
(pin-cushion distortion). Wir modellieren sowohl Verzerrungs- (f1), als auch Entzer-
rungsfunktion (f~) mithilfe eines Polynoms dritten Grades, d.h.

fT(d) = a3d® + ay + d* + ard

wobei d dem Abstand zum Mittelpunkt entspricht und der konstante Term ag entfallt,
da im Zentrum der Linse keine Verzerrung vorhanden ist. Mithilfe nichtlinearer Regres-
sion kénnen nun aus einer Menge von Punkten der Form (d~,d"), d.h. entzerrter und
verzerrter Abstand, die Koeffizienten von f* bestimmt werden. Entsprechend verfihrt
man fiir f~.

Zur Generierung der Kalibrierungspunkte verwenden wir ein Muster bestehend aus
konzentrischen Kreisen, dessen Abstand zueinander bekannt ist ( siche Abbildung 6.4).
Dabei werden strahlenformig vom Zentrum ausgehend alle Ubergéinge gefunden. Aller-
dings muss die Kamera moglichst perfekt mittig und senkrecht auf das Muster gerichtet
sein.

In Abbildung 6.5 sehen wir die ermittelte Verzerrungs- und Entzerrungsfunktion fiir
ein 4.2mm Objektiv.

6.1.2.2 Projektive Transformation

Im Folgenden gehen wir davon aus, dass die radiale Verzerrung im Bild bereits eliminiert
wurde und nur noch die projektive Transformation bestimmt werden muss. Der Vorteil
dieses Verfahrens ist, dass diese Abbildung von bereits radial entzerrten Koordinaten
in Spielfeldkoordinaten analytisch berechnet und aus dieser die genaue Rotation und
Translation der Kamera bestimmt werden kann.
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Abbildung 6.5: Anhand der Kalibrierungspunkte aus dem Muster kann die Verzerrungsfunk-
tion (links) wie auch die Entzerrungsfunktion als Polynom dritten Grades mit-
hilfe nichtlinearer Regression bestimmt werden.

In [17] wird die Umkehrabbildung, d.h. die eines Punktes (z,y) auf der Spielfeldebene
in die Projektionsebene der Kamera (z”,y"), wie folgt beschrieben:

" hit hi2 his x
v | = AH @y, 1)) = f ho1  haa  hos y
1 h3i h3za hs3 1

wobei fi((z,y,2)") = (x/z,y/2,1)" Punkte perspektivisch in die Kameraebene bei
z = 1 projiziert. Die Transformationsmatrix H transformiert einen Punkt (z,y,1) in
homogenen Koordinaten des Spielfelds in das Koordinatensystem der Kamera. Es gilt

H:)\'(Tl T2 —Rt)

wobei 71,79 den beiden ersten Spalten der Rotationsmatrix R und t dem Translati-
onsvektor entsprechen. A ist ein Skalierungsfaktor, da jedes Vielfache der eigentlichen
Transformationsmatrix die obere Gleichung ebenso erfiillt.

Um von Kamerakoordinaten in Feldkoordinaten zu transformieren, kann einfach die
inverse Matrix G = H~! verwendet werden, so dass die Gleichung

(z,y,1)" = G(2",y", 1)

erfillt wird.

Zur Bestimmung der Koeffizienten hi1,...,hss der Matrix H geniigen vier Punkte
in Feldkoordinaten, die auf vier Punkte im entzerrten Kamerakoordinatensystem abge-
bildet werden sollen. Wir verwenden dazu die Eckpunkte des Spielfelds bzw. die einer
Spielfeldhalfte, falls das System mit zwei Kameras betrieben wird.

Anhand der Matrix H kann die Rotation R und die Translation t extrahiert werden.
Dazu wird zunéchst der Skalierungsfaktor A\ = |h;|/|r1| und damit die korrigierte Trans-
formationsmatrix H' = H/\ berechnet, wobei hy der ersten Spalte von H entspricht.
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6.1 Kalibrieren einer Kamera iiber dem Spielfeld

Abbildung 6.6: Man sieht links die Transformation nach dem Initialisierungsschritt, rechts nach
der Optimierung.

Aus H' lasst sich nun 1 = h) und ro = h} ablesen und daraus r3 = r; X rg berechnen.
Damit ergibt sich fiir die Translation ¢ = —R_lhg.
Das genaue Verfahren wird im Detail unter [17] beschrieben.

6.1.2.3 Diskussion

Wie gerade beschrieben, geniigt es nach Entfernen der radialen Verzerrung, eine pro-
jektive Transformation zu bestimmen, die ausschlieBlich die Aufhdngung der Kamera
modelliert. Allerdings kann die radiale Entzerrungsfunktion ebenso mit der biquadrati-
schen Transformationsmethode kombiniert werden. Dadurch lassen sich bessere Ergeb-
nisse erzielen, falls die radiale Verzerrung nicht perfekt bestimmt wurde. Wie unter
6.1.2.1 erldutert, benttigt das momentan von uns eingesetzte Verfahren der konzentri-
schen Kreise eine zentrierte und senkrecht ausgerichtete Kamera. Dies ist allerdings
schwer zu garantieren. Zudem muss eine Linse nicht unbedingt zentriert auf dem Chip
der Kamera angebracht sein.

6.1.3 Automatische Kalibrierung

Zusétzlich habe ich eine Methode entworfen, die die Parameter der Transformation auto-
matisch findet. Dazu werden zunéchst die Feldlinien als Punktemenge im Bild gefunden.
Nun kénnen diese Punkte mit der aktuellen Transformationsmethode in den Feldkoordi-
natenraum transformiert und mit einem Modell des Spielfelds verglichen werden. Dazu
wird fiir die verwendete Transformation eine Qualitdt berechnet, wie gut die Feldlinien
im Bild unter der gegebenen Transformation zum Modell passen. Anhand dieser Quali-
tatsfunktion kénnen die Parameter der Transformationsfunktion mit Optimierungsver-
fahren, wie Gradientenabstieg, optimiert werden. Dazu wird in einem ersten Schritt die
Transformation anhand einer bestimmten Feldregion geeignet initialisiert. Abbildung
6.6 zeigt die Transformation vor und nach dem Optimierungsschritt.
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;

Abbildung 6.7: Balliiberdeckung mit einer (links) oder zwei (rechts) Kameras fiir das 2003
Spielfeld. In den dunkelgriinen Bereichen ist der Ball stets sichtbar, auch wenn
ein Roboter mit voller Héhe von 15cm in Richtung der Kamera vor diesem
steht. 2004 hat sich die Spielfeldflache zudem verdoppelt, dementsprechend ist
auch die Balliiberdeckung erheblich gestiegen. Bilder aus [4]

Das Verfahren wurde verdffentlicht und ist ausfiihrlich beschrieben unter [5]. Diese
Methode, kombiniert mit den vorher beschriebenen Verfahren, erméglicht eine Kamera-
kalibrierung per Knopfdruck.

6.2 Mehrkamerasysteme

Seit Beginn von RoboCup hat sich die Flache des Spielfelds mehr als verfiinffacht, so dass
Objekte im Bild, wie Farbmarker oder der Ball, wesentlich kleiner erscheinen. Zudem
sind Objektive mit grofem Offnungswinkel und starker Verzerrung notwendig, so dass
das Problem der Ballverdeckung immens gestiegen ist: Wie in Abbildung 6.7 zu sehen,
kann dieser annéhernd iiberall auf dem Feld durch einen Roboter verdeckt werden. Aus
diesen Griinden verwenden inzwischen samtliche Teams Systeme mit zwei oder teilweise
mehr Kameras.

Das System, wie bisher beschrieben, verwendet eine Kamera und wurde auf mehreren
Turnieren erfolgreich eingesetzt. Bei Verwendung von zwei Kameras richte ich jeweils
eine auf je eine Spielfeldhilfte, wobei sich diese partiellen Ansichten im Ubergangsbereich
iiberschneiden (siche Abbildung 6.8), so dass sich ein Roboter zu jeder Zeit vollstandig
in mindestens einer der Ansichten befindet. Die Bildaufnahme der Kameras wird dabei
entweder durch einen Kamera-internen oder einen externen Trigger synchronisiert.

Die Suche nach Ball und Robotern in solch einer partiellen Ansicht funktioniert grund-
satzlich genauso, wie in den vorherigen Kapiteln beschrieben, allerdings kénnen im
Gegensatz zu einer globalen Sicht Objekte die partielle Ansicht verlassen und sollten
daher nicht gesucht werden. Aus den Ergebnissen der einzelnen Ansichten muss ein
globales Weltbild erstellt werden. Dabei miissen die Roboter im Ubergangsbereich von
einer zur anderen Sicht geeignet interpoliert werden, um einen glatten Ubergang zu
gewahrleisten. Das globale Weltbild besteht aus
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Abbildung 6.8: Die beiden linken Bilder zeigen die lokalen Sichten zweier Kameras tiber dem
Spielfeld. Die Sichten tiberlappen in der Mitte, so dass ein Roboter immer in
mindestens einer Sicht vollstdndig zu sehen ist. Das rechte Bild zeigt, wie in
der 3D Ansicht der Vision-Software die Texturen beider Kameras in Echtzeit
mithilfe der Transformationsfunktion in das Spielfeldkoordinatensystem gelegt
werden. Dies dient lediglich der Visualisierung.

e Position, Orientierung und Geschwindigkeit aller Roboter in Weltkoordinaten.

e Position und Geschwindigkeit aller zur Verfolgung verwendeten Marker aller Robo-
ter in Weltkoordinaten. Diese werden dazu benutzt, bei Eintritt in die andere
Ansicht diese zu reinitialisieren, um eine globale Suche zu vermeiden.

e Position und Geschwindigkeit des Balls in Weltkoordinaten als auch zusétzliche
Informationen, wie die Flugkurve mit Auftreffpunkt und Auftreffzeit im Falle eines
Hochschusses.

Der grobe Aufbau des Algorithmus mit zwei Kameras sieht wie folgt aus:

e Bestimme anhand des globalen Weltbilds, welches Objekt in welcher partiellen
Ansicht sichtbar sein miisste.

e Suche die entsprechenden Objekte in den partiellen Sichten mit den gewohnten
Methoden. Da die Kameras synchronisiert sind, liefern sie ihre Bilder gleichzeitig
an den Rechner. Dieser bearbeitet die Bilder in zwei getrennten Threads.

o Ist die Suche in beiden Ansichten abgeschlossen, so wird aus den gefundenen Objek-
ten in beiden Sichten das neue Weltbild fusioniert.

Im Folgenden werde ich auf die einzelnen Schritte genauer eingehen.

6.2.1 Suchen in partiellen Ansichten

Wie vorher die globale Sicht hat nun jede partielle Sicht unter anderem ihre eigene
Transformationsfunktion, Modelle von Ball und Robotern und eine Menge von Farbkar-
ten, die wiahrend der Suche verwendet werden. Um dem Benutzer die doppelte Arbeit
zu ersparen, werden dabei allgemeine Einstellung automatisch konsistent gehalten, z.B.
welches Robotermodell fiir das eigene oder gegnerische Team verwendet werden soll oder
mit welchen Farbkarten diese arbeiten sollen. Spezifische Einstellungen hingegen, wie
z.B. Parameter der Segmentierung, sind fiir beide Sichten getrennt einstellbar.
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Abbildung 6.9: Die schwarze Kurve begrenzt den eingegrauten Bereich, in dem ein Roboter
mit maximaler Héhe und Durchmesser gerade noch vollstéandig in der linken
Kamera zu sehen ist. Die rote Kurve markiert diese Grenze fiir Ball. Anhand
der gestrichelten Tangente einer Sichtbarkeitsgrenze kann eine schnelle Vorent-
scheidung getroffen werden.

Die Suche nach Ball und Robotern in solch einer partiellen Ansicht funktioniert grund-
sétzlich genauso, wie zuvor fiir eine globale Sicht mit einer Kamera beschrieben. Dazu
bestimme ich fiir alle Objekte, in welchen partiellen Ansichten sie vollsténdig sichtbar
sind, und markiere sie fiir die Suche. Objekte, die zuvor auch nicht im globalen Weltbild,
d.h. in keiner der beiden partiellen Sichten, gefunden wurden, werden in beiden gesucht.

Welches Objekts ist in welcher Ansicht vollstandig sichtbar? Die Grenze, bis zu
der ein Roboter noch vollstdndig im Kamerabild zu sehen ist, ist wie in Abbildung 6.9
dargestellt, eine Kurve, welche sich automatisch anhand der Transformationsfunktion
berechnen ldasst. Dazu transformiere ich den Rand des Kamerabildes, der an die Feld-
mitte grenzt, fiir einige Punkte mithilfe der Transformationsfunktion in Weltkoordinaten
flir die maximale Hohe eines Roboters, d.h. 15cm. Im Beispiel aus Abbildung 6.8 ist dies
also links der untere Bildrand und rechts der obere Bildrand. Die entstehende Kurve
markiert die Grenze, bis zu der ein Roboter maximaler Hohe bis zu seinem Mittelpunkt
noch im Bild ist. Daher wird diese noch um den maximalen Radius eines Roboters, d.h.
9cm, verschoben.

Fiir den Ball verfahre ich aus folgendem Grund nicht analog: Da Roboter, die nur
zum Teil in einer Sicht zu sehen sind, nicht gesucht und damit mogliche balldhnliche
Marker auf ihnen nicht aus dem Bild entfernt werden kénnen, mochte ich den Ball in
diesen Bereichen gar nicht erst suchen. Dazu verschiebe ich die schwarze Sichtbarkeits-
grenze erneut um den maximalen Radius eines Roboters, da ein Roboter auflerhalb
dieser Grenze nicht mehr als um seinen Radius iiber diese hinausragen kann.

Um zu berechnen, ob ein Objekt in einer Ansicht sichtbar ist, muss nur getestet wer-
den, ob seine aktuelle Position im globalen Weltbild auf der richtigen Seite der zugehori-
gen Sichtbarkeitsgrenze liegt. Da ich diese Kurve mit Strecken approximiere, entspricht
dies einer Anzahl von left-of-Tests. Um dies zu beschleunigen, kann anhand der Tangente
eine Vorentscheidung getroffen werden.
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Abbildung 6.10: Gewichtung A\ der Interpolation.

Wechsel von einer in die andere Sicht Da sich beide Sichten im Ubergangsbereich
iiberlappen, ist ein Objekt bei Eintritt in eine partielle Ansicht in der anderen sichtbar
und wurde gefunden. Um eine teure globale Suche fiir das neue Objekt zu vermeiden,
verwende ich das globale Weltbild, um die lokale Suche zu initialisieren. Dazu transfor-
miere ich z.B. Position und Orientierung des eintretenden Roboters, sowie die Position
der von seinem Modell verfolgten Marker in Pixelkoordinaten der betroffenen Ansicht
und setzte die entsprechenden Felder des Modells.

6.2.2 Erstellen eines globalen Weltbilds

Nachdem in beiden partiellen Ansichten die Suche abgeschlossen ist, miissen die Daten
aus beiden Sichten geeignet zu einem globalen Weltbild fusioniert werden. Dieses wird
einerseits von der Steuerungssoftware, andererseits von der Suche selbst verwendet, wie
im vorherigen Abschnitt beschrieben. Dazu werden zunéchst anhand der Position Paa-
rungen von Robotern ermittelt, die in beiden Sichten gefunden wurden, und darauf alle
Roboter wiederum anhand der Position dem globalen Weltmodell zugeordnet. Falls das
Robotermodell mit einem Identifizierungsmodell kombiniert ist, wird diese Zuordnung
zusétzlich anhand der gefundenen Identitdten der Roboter vorgenommen. Dabei miis-
sen zunachst mogliche Vertauschungen korrigiert werden, an denen Roboter aus beiden
Sichten beteiligt sind, und die daher nicht schon in den einzelnen Sichten behoben wer-
den konnten. Ich korrigiere diese Vertauschungen auf die gleiche Weise, wie schon unter
5.2.3.2 beschrieben.

Roboter im Ubergangsbereich sind in beiden Sichten zu sehen. Die fusionierte Posi-
tion und Orientierung von Robotern bzw. Ball im Weltmodell berechne ich daher als
gewichtetes Mittel der einzelnen Sichten.

Pos = \-Posi + (1 —X) - Posy

Dies erhoht nicht nur die Genauigkeit in diesem Bereich, sondern erméglicht es auch
Unstetigkeiten beim Eintritt und Austritt aus dem Ubergangsbereich zu vermeiden.
Diese waren zum Beispiel fiir die Steuerungssoftware oder die Ball- und Robotervorher-
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sage (siehe Kapitel 7) problematisch. Die Gewichtung A\ berechne ich, wie in Abbildung
6.10 zu sehen, mithilfe einer Sigmoidfunktion, da diese in den kritischen Bereichen eine
sehr flache Steigung aufweist.

6.2.3 Pixelmaskierung im Ubergangsbereich

Wie in den vorherigen Abschnitten beschrieben, kénnen Roboter, die nur teilweise im
Bild zu sehen sind, nicht gefunden, und ihre Marker daher auch nicht aus dem Bild
entfernt werden. Aus diesem Grund wurde mithilfe einer Sichtbarkeitsgrenze ein Ball in
diesem kritischen Bereich nicht als sichtbar in dieser Ansicht erklart. Allerdings kénnten,
wenn der Ball in der Ansicht sichtbar ist, jederzeit wihrend der Suche falsche Hypothe-
sen auf solchen nicht entfernten ballahnlichen Markern gefunden werden. Um dies zu
verhindern, verwende ich die zu solchen Zwecken eingefiihrten Pixelmasken ( siehe 4.4.4).
Dabei wird automatisch jedes Pixel, dessen Weltkoordinaten auf der falschen Seite der
Sichtbarkeitsgrenze des Balls liegen in der Pixelmaske des Balls verboten.

6.3 Client-Server-Architektur

In de FU-Fighters System wird das Vision-System zusammen mit allen anderen Kom-
ponenten, wie Steuerungs- und Kommunikationssoftware in eine Applikation gelinkt.
Dies hat den Vorteil, dass das Gesamtsystem an einem Rechner leicht von einer Person
bedient werden kann. Viele andere Teams verwenden hingegen auf Grund hoher Rechen-
last mehrere Rechner — teilweise sogar zwei fiir das Vision-System (einen Rechner pro
Kamera) und einen fur die Steuerungssoftware.

Um das Vision-System anderen leicht zugénglich zu machen, habe ich die Funktiona-
litdt eingebaut, dieses auch als eigenstéindige Applikation zu verwenden. Dabei werden
die von der Steuerungssoftware benotigten Daten mittels UDP iiber Netzwerk an die
gewiinschten Rechner gesendet.
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des Systems

Wie jedes riickgekoppelte System hat auch dieses eine bestimmte Latenzzeit. Dabei tra-
gen nicht nur das Vision-System, sondern sdmtliche Komponenten des Gesamtsystems,
wie in Abbildung 1.3 dargestellt, zur Verzogerungszeit bei: Wahrend der Bilderfassung
muss der CCD Chip fiir eine bestimmte Zeit das einfallende Licht integrieren. Das Bild
muss an den Rechner iibertragen und in den Hauptspeicher gelegt werden. In diesem
werden nun vom Vision-System alle Objekte gefunden und an die Steuerungssoftware
iibertragen. Die Steuerungssoftware berechnet anhand dieser Daten Kommandos, die
mittels drahtloser Ubertragung an die Roboter iibermittelt werden und dort alle 4ms
ausgewertet werden. SchliefSlich wirkt noch die Tragheit der Mechanik selbst der Umset-
zung des gesendeten Befehls entgegen.

Insgesamt summieren sich diese einzelnen Latenzen in unserem System auf 120ms -
150ms. Dies stellt fur die Steuerungssoftware ein signifikantes Problem dar: Zwar bleiben
langsam fahrende Roboter kontrollierbar, allerdings erreichen unsere Roboter derzeit
Maximalgeschwindigkeiten um die 3m/s, so dass wihrend einer Totzeit des System von
130ms mehr als 30cm zuriickgelegt werden kénnen. Dies hat zur Folge, dass ein Roboter
mehr als 30cm von seinem Weg abkommen kann, bevor es vom System korrigiert wird,
oder er um seinen gewiinschten Haltepunkt oszilliert, anstelle zum Stillstand zu kommen.
Ich 16se dieses Problem mit folgendem Ansatz: Anstelle die gefunden Positionen und
Orientierungen von Robotern und Ball direkt in der Steuerungssoftware zu verwenden,
werden diese zunéchst um die Latenzzeit des Gesamtsystems in die Zukunft vorhergesagt.
Auf diese Weise berechnet die Steuerungssoftware die Roboterkommandos anhand der
Positionen und Orientierungen, die sie einnehmen, wenn sie auf die aktuell berechneten
Kommandos reagieren kénnen.

In den néchsten Abschnitten beschreibe ich kurz, wie man die Latenzzeit eines sol-
chen Systems messen kann und wie ich mithilfe eines neuronalen Netzes die Vorhersage
der Roboter automatisch erlerne. Die Arbeit hierzu wurde in einer Verdffentlichung aus-
fithrlich beschrieben [1], daher werde ich in dieser Arbeit nicht auf sdmtliche Details
eingehen.

7.1 Messen der Latenzzeit des Systems

Die Latenzzeiten jeder einzelnen Komponente direkt zu bestimmen ist kompliziert und
mit hohem Aufwand verbunden, allerdings ldsst sich die Latenzzeit des Gesamtsystems
auf einfache Weise experimentell messen: Dazu lasse ich den Roboter in der Steuerungs-
software auf einer geraden Linie abwechselnd vor- und zuriickfahren. Die gesendete
Geschwindigkeit entspricht dabei einer Sinuskurve, wie in Abbildung 7.1 zu sehen, so
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Abbildung 7.1: Zu sehen sind zwei Kurven. Die gestrichelte Linie entspricht der gesendeten
Sinuskurve, die durchgezogene Linie der Position entlang der Bewegungsrich-
tung des Roboters, wie sie von der Vision beobachtet wurde. Die Anderung
der gesendeten Fahrrichtung (A) entspricht der Richtungsénderung (B). Der
zeitliche Unterschied betrégt um die 130ms. Bild entnommen aus [1].

dass der Roboter bis zur Mitte des Weges beschleunigt, den Rest der Strecke abbremst
und an den Endpunkten die Richtung wechselt. Eine Richtungsidnderung entspricht also
einer Nullstelle der Sinuskurve. Betrachtet man nun gleichzeitig die von der Vision
gesehene Position des Roboters, so entspricht eine Richtungsédnderung einem lokalen
Maximum bzw. Minimum. Folglich lasst sich die Latenzzeit als Verschiebung zwischen
einer Nullstelle der Sinuskurve und dem darauf folgenden Minimum bzw. Maximum in
der Position ablesen. In Abbildung 7.1 entspricht dies gerade 120ms.

7.2 Eliminieren der Latenzzeit - Vorhersage aller Objekte

Um die Latenzzeit zu eliminieren, berechne ich die Position und Orientierung aller
Objekte um genau diese Zeit in die Zukunft. Auf die Vorhersage von Ball und geg-
nerischen Robotern mochte ich in dieser Arbeit nicht weiter eingehen, sie lassen sich
z.B. anhand der zuletzt gesehenen Daten der Vision linear vorhersagen.

Fiir die eigenen Roboter stehen zusétzlich noch die zuletzt gesendeten Steuerungssi-
gnale zur Verfligung, die der Vorhersage als Eingabe dienen kénnen. Auf diese Weise
kann z.B. fiir einen stehenden Roboter, dem ein Rotationskommando geschickt wurde,
seine Drehung bereits vorausberechnet werden, bevor die Vision eine Bewegung des
Roboters wahrgenommen hat.

Der grobe Aufbau des Verfahrens unterteilt sich in folgende Schritte:

e Zunichst werden Daten gesammelt, wahrend der Roboter mehrere Minuten lang
iiber das Feld fahrt. Dabei muss darauf geachtet werden, dass der Raum der Steue-
rungssignale moglichst gut abgedeckt ist und keine unnatiirlichen Daten enthalten
sind, wie z.B. Kollision mit Wénden oder anderen Robotern.
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Abbildung 7.2: Darstellung eines dreischichtigen neuronalen Netzes. Bild entnommen aus [1].

e Diese Daten werden fiir den Lernprozess geeignet aufbereitet und in eine Trainings-
und Testmenge zerlegt.

o SchlieBllich wird ein neuronales Netz mit diesen Daten trainiert.

Aufbereitung der Daten Bei einer Framerate von 30Hz verwende ich als Eingabe des
Neuronalen Netzes Daten der letzten 6 Frames und als Ziel das vierte Frame in der
Zukunft. Dies entspricht einer Latenzzeit von 133ms. Ein Eingabevektor enthélt nun
die Translationen und Rotationen beziiglich der letzen 6 Frames, sowie die letzten 6
Steuerungssignale.

Da fir die Vorhersage des Roboters nicht die absolute Position auf dem Feld von
Bedeutung ist, sondern nur sein relativer Bewegungszustand, kodiere ich seinen Zustand
relativ zu seiner Position und Orientierung im aktuellen Frame. Auf diese Weise wird
die Komplexitédt der Eingabedaten fiir das Netz verringert. Dazu transformiere ich die
Translation in das lokale Koordinatensystem des Roboters. Steuersignale und Rotation
befinden sich bereits in lokalen Koordinaten, allerdings gilt es bei der Kodierung der
Rotation, Unstetigkeiten zu vermeiden, da diese von dem Neuronalen Netz schwierig zu
approximieren sind. Daher wird der Winkel nicht mit einem Wert kodiert, da 7/2 und
—m /2 denselben Winkel beschreiben, sondern als sein Sinus und Kosinus. Damit ergeben
sich 7 x 6 = 42 Eingabewerte.

Der zu lernende Zielvektor besteht analog aus Translation und Rotation vom aktuellen
Frame zum vierten Frame in der Zukunft. Die gesammelte Menge solcher Datensétze
wird zu gleichen Teilen in eine Trainings- und eine Testmenge unterteilt.

Trainieren des neuronalen Netzes Als Approximator verwende ich ein drei Schichten
Feed-Forward Netz mit 42 Eingangsneuronen, 10 versteckten Neuronen in der mittleren
Schicht und 4 Ausgabeneuronen. Als Transferfunktion dient die Sigmoide, siche Abbil-
dung 6.10. Wahrend des Lernprozesses werden dem Netz Daten der Trainingsmenge préa-
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Abbildung 7.3: Die z-Koordinate der Position des Roboters aus der Vision (grau) und die
Vorhersage fiir vier Frames des neuronalen Netzes (schwarz). Bild entnommen
aus [1].

sentiert und mithilfe des standardisierten batch-Backpropagation-Algorithmus gelernt.
Die Lernrate wird dabei abhéngig von der Anzahl an Datensitzen bestimmt.
Eine umfangreiche Beschreibung neuronaler Netze ist unter [10] zu finden.

Ergebnisse Der Vorteil eines lernenden Systems ist seine Flexibilitat. So muss bei
einem neuen Roboter oder wenn sich der PID-Regler auf einem bekannten Roboter
andert, kein neues physikalisches Modell aufwendig bestimmt werden, sondern kann in
relativ kurzer Zeit erlernt werden.

Die Vorhersage mittels neuronalem Netz wurde ausgiebig auf mehreren Wettbewerben
und fiir verschiedenste Roboter getestet und eliminiert die negativen Effekte der Latenz-
zeit fast gédnzlich. Abbildung 7.3 zeigt die Kurve der Position in der z-Koordinate, wie
sie die Vision beobachtet hat (grau), und die Vorhersage fiir vier Frames des neuronalen
Netzes (schwarz). Man sieht, dass sich beide Kurven beinahe génzlich gleichen und um

vier Frames verschoben sind.
A

/ \f / \m

Abbildung 7.4: Die Orientierung des Roboters aus der Vision (grau) und die Vorhersage fiir
vier Frames des neuronalen Netzes (schwarz). Bild entnommen aus [1].

Gleiches ist in Abbildung 7.4 fir die Orientierung zu sehen. Allerdings ist die vorher-
gesagte Kurve weniger glatt. Dies liegt einerseits daran, dass das Rauschen der Vision in
der Orientierung hoher ist als in der Position, andererseits sehr schnelles Drehen in der
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Trainingsmenge enthalten waren, das von dem neuronalen Netz schwerer erlernt werden
kann.

Ausblick Inzwischen wird im System der FU-Fighters anstelle des neuronalen Netzes
auch eine lineare Regression zur Approximation verwendet, die noch bessere Ergebnisse
liefert, wie unter [1] beschrieben.

Zukiinftig sollen die Trainingsdaten unabhéngig von der Framerate bestimmt werden
und auch wahrend des Spiels gelernt werden kénnen, um sich an Verédnderungen der
Motoren oder des Batterieladestatus anpassen zu konnen. Dazu miissen schlechte Daten,
wie z.B. Kollisionen, automatisch erkannt und vom Training ausgeschlossen werden.
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8 Ergebnisse und Ausblick

8.1 Messen des Rauschens des Vision-Systems

Der absolute Fehler ist der Differenzbetrag einer Messung in der Vision zu der wirkli-
chen Position auf dem Feld. Diese lasst sich daher nur durch Messungen auf dem Feld
bestimmen und ist abhéngig von der Genauigkeit der Abbildungsfunktion von Pixelko-
ordinaten in das Feldkoordinatensystem.

Noch wichtiger allerdings fiir eine gute Steuerung ist der relative Fehler, da das Verhal-
ten eines Roboters stark von der relativen Position des Balls und der anderen Roboter
abhéngt. Auch fiir die Vorhersage der einzelnen Objekte (siehe [1]) ist es wichtig zu wis-
sen, in welcher Groflenordnung die erkannten Positionen und Orientierung der Vision
von Rauschen behaftet sind. So kann die Kenntnis bei einer Kalmanfilterung des Balls
verwendet werden.

Um nun das Rauschen der Lokalisierung eines Roboters zu messen, gehen wir von der
Annahme aus, dass die Bewegung sowohl in der Position als auch in der Orientierung in
der wirklichen Welt glatt ist. Dazu verwendet man an jeder Stelle der Bewegungskurve
eines Roboters jeweils die drei vorherigen und die drei nachfolgenden Punkte. Anhand
dieser 6 Punkte kann der mittlere per linearer Regression bestimmt werden. Unter der
Annahme, dass die Welt glatt ist, ist dieser vorausgesagte Wert besser als der in der
Vision gemessene. Die Differenz entspricht dem Rauschen der Vision.

Mit diesem Ansatz ergibt sich fiir mein System ein Rauschen der Position von 2.1mm
in x und y-Richtung, d.h. insgesamt 3mm - dies entspricht einer Genauigkeit unter
einem Pixel. In Anbetracht der Geschwindigkeit der Roboter von bis zu 3m/s ist dies
ein erstaunlich gutes Ergebnis.

150

100

Abbildung 8.1: Kiinstlich erzeugte Daten mit gauflschem Rauschen.
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Mit derselben Methode betrigt das Rauschen der Vision bei der Bestimmung des
Orientierung des Roboters 5.58 Grad. Das entspricht einer Abweichung von 5.58 /360 =
1.55 Prozent.

Die Korrektheit dieses Ansatzes wurde getestet, indem kiinstlich erzeugte Daten mit
gauss’schem Rauschen versehen wurden. Die Methode tiberschétzte dabei das Rauschen
um 20 Prozent. Folglich stellen die gemessenen 3mm bzw. 5.58 Grad eine obere Grenze
dar.

8.2 Zusammenfassung und Ausblick

Ich habe gezeigt, wie man mit den in dieser Arbeit entwickelten Methoden ein robustes
und adaptives Vision-System entwerfen kann. Es ermdglicht die Verarbeitung von Bild-
stromen zweier Kameras bei einer Bildwiederholungsrate von 53Hz und einer Bildauflé-
sung von 780 x 582 Pixeln an einem einzigen Rechner bei durchschnittlicher Rechenlast
in beinahe allen Situationen.

Nach dem Prinzip von variablen Suchrahmen werden Objekte verfolgt, ihre zukiinftige
Position vorhergesagt, so dass nur kleine Bereiche des Bildes untersucht werden miissen.

Mithilfe von qualitiatsabhidngiger Adaption und adaptiven Farbkarten ist es dem
System moglich, sowohl mit starken rdumlichen Unterschieden, als auch langsamen zeit-
lichen Verdnderungen der Beleuchtung umzugehen.

Es wurde eine Vielzahl verschiedener Robotermodelle implementiert, so dass sich
unterschiedlichste Roboter anderer Teams mit hoherer Prézision als nur anhand des
Teammarkers verfolgen lassen.

Das System kann in wenigen Minuten kalibriert werden. Aufgrund des Prinzips des
Trackings und der adaptiven Farbkarten kénnen die Farben sogar wahrend des Spiels
automatisch kalibriert werden. Es geniigt jede Farbe an einer Stelle einmal per Mausklick
zu initialisieren, die restliche Karte wird automatisch erlernt, wahrend sich der Roboter
iiber das Feld bewegt. In Zukunft konnte diese einmalige Initialisierung auch automa-
tisiert werden. Dazu miisste eine Methode farbige Marker auf dem Feld finden, diese
anhand der groben Farbrichtung der entsprechenden Farbkarte zuordnen und diese
initialisieren. Ebenso kénnten so gefundene Marker anhand des Abstands zu Gruppen
zusammengefasst werden, und anhand ihrer geometrischen Anordnung ein geeignetes
Robotermodell zur Verfolgung automatisch ausgewahlt werden.

Die Kamerakalibrierung erfolgt noch unkomplizierter. Aufgrund der getrennten
Behandlung von radialer Verzerrung und projektiver Transformation, geniigen wenige
Kalibrierungspunkte, um eine akkurate Transformationsfunktion zu bestimmen. Mithilfe
analytischer Methoden, die die dreidimensionale Kameraposition anhand der projekti-
ven Transformation ermittelt, kann sowohl der Abstand der Kamera zum Spielfeld, als
auch ihren Lotpunkt auf dem Feld automatisch bestimmt werden und muss nicht mehr
manuell aufwendig gemessen werden. Schliefllich wurde eine automatische Kalibrierungs-
methode entwickelt, die die Parameter der Transformationsfunktion anhand der Linien
auf dem Feld selbststéndig findet und optimiert. Auf diese Weise ist es dem Benutzer
moglich die gesamte Kamerakalibrierung per Knopfdruck durchzufiihren.
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Abbildung 8.2: Test auf einem 8m x 10m grofien Spielfeld. Das entspricht der doppelten Fliache
des offiziellen Feldes, das momentan in der Small-Size Liga verwendet wird.

FU-Vision, das in dieser Arbeit beschriebene Computer-Vision-System, wurde auf
etlichen Turnieren und Présentationen erfolgreich eingesetzt und hat zu den Erfolgen
der FU-Fighters entscheidend beigetragen. Diese sind vierfacher Gewinner der German
Open, Furopean Champion 2000, sowie zweifacher und amtierender Weltmeister. 2004
erhielt das Vision-System zudem den Engineering Award in der Small-Size Liga.

Schliellich wurde FU-Vision 2005 verdffentlicht und anderen Teams zur Verfligung
gestellt. So stand auf der Weltmeisterschaft 2005 in Osaka neben den FU-Fighters mit
BigRed, das sehr erfolgreiche Team der Universitdt Cornell, noch ein zweites Team im
Finale, das das FU-Vision System verwendete.

Als letztes wurde das System erfolgreich auf einem doppelt so groflen Feld getestet.
Es wurden keine Verdanderungen oder Parameteranpassungen vorgenommen, lediglich
die neue Feldgrofle eingegeben. Abbildung 8.2 zeigt ein Bild dieses Feldversuchs. Das
System verhielt sich dabei ohne erkennbaren Unterschied zum jetzigen Feld. Somit wurde
gezeigt, dass FU-Vision jetzt schon fiir kiinftige Feldvergroflerungen vorbereitet ist.
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